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RESUMEN 
 
Se determinaron similitudes entre 26 clones de cacao tipo Criollo y 4 clones testigo referenciales 
de otros grupos genéticos, con respecto al análisis simultáneo de variables de caracterización 
morfológica y molecular. Los datos se recolectaron para 38 variables morfológicas medidas sobre 
mazorcas, semillas, hojas y flores, y para 20 marcadores moleculares microsatélites. De cada 
matriz morfológica se obtuvo una matriz de distancias poblacionales entre clones, y de la matriz 
molecular se obtuvo una matriz de similaridad. De cada matriz de distancia/similaridad se 
obtuvieron las coordenadas principales, siendo cada matriz de coordenadas principales una 
configuración. Partiendo de éstas, con Análisis Procrustes Generalizado, técnica que permite 
consensuar estos datos, se obtuvo un consenso entre configuraciones morfológicas, cuyo 
resultado se comparó con otra metodología aplicada sobre los mismos datos, y finalmente un 
consenso entre la configuración molecular con el consenso de las configuraciones morfológicas 
(Software: Excel, R, Infostat). Principales resultados: los mayores coeficientes de similitud 
molecular se dieron entre: EEB-16 y EEB-21 (0.90), EEB-4 y EEB-10 (0.88), EEB-19 y EEB-25 
(0.75), y EEB-2 y EEB-12 (0.73); se hizo un seguimiento a los 6 clones tipo Criollo de mayor 
rendimiento; el consenso morfológico fue de 83.6%, y el consenso final de 94.3%; tanto en la 
configuración molecular como en el consenso final EEB-23 no se asemejó a los clones tipo 
Criollo, estando más cercano al testigo representante del grupo genético Forastero y a CCN-51; 
los demás clones tipo Criollo conformaron un grupo separado del Forastero, y en general se 
asemejaron más a los testigos de los grupos genéticos Nacional y Trinitario. La técnica fue 
apropiada para procesar el tipo de datos obtenidos, por lo que se recomienda utilizarla en estudios 
similares o en otros donde se necesite analizar diferentes tipos de variables sobre los mismos 
individuos, simultáneamente. 
 
Palabras clave: <ESTADÍSTICA>, <ANÁLISIS PROCRUSTES GENERALIZADO (APG)>, 
<ANÁLISIS MULTIVARIANTE>, <CACAO (Theobroma Cacao L.)>, 
<CARACTERIZACIÓN MORFOLÓGICA>, <MARCADORES MOLECULARES 
MICROSATÉLITES> 
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SUMMARY 
 
Similarities were determined between 26 Criollo-type cacao clones and 4 referential control 
clones from other genetic groups, with respect to the simultaneous analysis of morphological and 
molecular characterization variables. Data were collected for 38 morphological variables 
measured on pods, seeds, leaves and flowers, and for 20 microsatellite molecular markers. From 
each morphological matrix, a matrix of population distances between clones was obtained, and a 
similarity matrix was obtained from the molecular matrix. From each distance/similarity matrix 
the principal coordinates were obtained, each matrix of principal coordinates being a 
configuration. Based on these, with Generalized Procrustes Analysis, a technique that allows 
reach consensus on these data, a consensus was obtained between morphological configurations, 
whose result was compared with another methodology applied on the same data, and finally a 
consensus between the molecular configuration and the consensus of the morphological 
configurations (Software: Excel, R, Infostat). Main results: the highest coefficients of molecular 
similarity were found between: EEB-16 and EEB-21 (0.90), EEB-4 and EEB-10 (0.88), EEB-19 
and EEB-25 (0.75), and EEB-2 and EEB-12 (0.73); the 6 highest yield Criollo-type clones were 
followed up; the morphological consensus was 83.6%, and the final consensus was 94.3%; both, 
in the molecular configuration and in the final consensus, EEB-23 did not resemble Criollo type 
clones, being closer to the control representative of the Forastero genetic group and to CCN-51; 
the other Criollo-type clones formed a separate group from the Forastero, and in general they 
resembled more the controls of the Nacional and Trinitario genetic groups. The technique was 
appropriate to process the type of data obtained, so it is recommended to use it in similar studies 
or in others where it is necessary to analyze different types of variables on the same individuals, 
simultaneously. 
 
Keywords: <STATISTICS> <GENERALIZED PROCRUSTES ANALYSIS (GPA)>, 
<MULTIVARIATE ANALYSIS>, <CACAO (Theobroma Cacao L.)>, MORPHOLOGICAL 
CHARACTERIZATION ^ <MICROSATELLITE MOLECULAR MARKERS> 
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INTRODUCCIÓN 
 
 
Antecedentes del problema 
 
El cultivo de cacao, por su importancia económica, ha merecido la atención del mundo de la 
ciencia para profundizar cada vez más el conocimiento existente en todos sus aspectos, lo que ha 
permitido identificar y seleccionar los árboles más idóneos y realizar cruzamientos controlados 
que se ajusten a los objetivos de producción del agricultor. Estos objetivos están orientados a que 
los materiales tengan “adecuada adaptación a las diferentes zonas agroecológicas, alta 
producción, resistencia a las principales enfermedades y buenos atributos de calidad” (QUIROZ, 
MESTANZA y PARADA 2014).  
Si, por ejemplo, se identifica un árbol con atributos de calidad, pero que no resiste a enfermedades 
y es de baja producción, y por otro lado se tiene un árbol sin atributos de calidad, pero sí resistente 
y altamente productivo, se puede hacer una hibridación o cruzamiento entre ellos para transferir 
las cualidades deseadas a un nuevo individuo. Este método tradicional tarda años hasta que crezca 
la planta para poder evaluar los resultados del cruce, y de cada cruce se obtiene un sinnúmero de 
plantas.  
Con este propósito, el Instituto Nacional Autónomo de Investigaciones Agropecuarias (INIAP) 
creó el Programa Nacional de Cacao en 1940, y desde entonces se han hecho y se continúan 
haciendo múltiples estudios para evaluar, seleccionar, mejorar y conservar materiales que 
presentan las características deseadas y poder recomendarlos para su cultivo. 
En uno de los estudios recientes, realizado por el Programa de Cacao en la Estación Experimental 
Litoral Sur “Dr. Enrique Ampuero Pareja” del INIAP, en 2009 se plantó un jardín clonal con 26 
clones de cacao fino de aroma de tipo Criollo provenientes de la colección de germoplasma de 
Esmeraldas, con el fin de realizar una pre-selección de los clones con características deseadas 
como buen rendimiento y resistencia a enfermedades, a través de la determinación de diferencias 
y similitudes fitosanitarias, agronómicas, morfológicas y de rendimiento (PESANTEZ REYES, 
Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características 
de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014).  
Pesántez1 indicó que en este jardín ya se estudiaron los aspectos: agronómico (vigor del tallo, 
altura de planta, floración, emisión de follaje, etc.), productivo, fitosanitario (resistencia a 
monilla, fitóftora, escoba de bruja), para seleccionar los clones más productivos. De estos estudios 
                                                     
1 En una entrevista personal. 
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se pudo determinar clones resistentes a Moniliophthora roreri, o que los clones EEB-4, EEB-16 
y EEB-21 presentan buenas características organolépticas para comercio (frutales y florales).  
Además de esto Pesántez (PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de 
cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia 
del Guayas 2014) desarrolló el trabajo de tesis sobre estos materiales y 6 clones testigo sobre los 
cuales realizó una caracterización morfológica y de rendimiento, donde se determinaron los cinco 
materiales de mayor rendimiento y nueve grupos mediante agrupamiento jerárquico de Ward 
(PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) 
considerando características de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014).  
Con base en lo anterior en el 2015 se hicieron hibridaciones o cruces controlados entre Criollos y 
Nacionales altamente productivos y recomendados para diferentes zonas. En consecuencia, todo 
esto representa el avance que se tiene hasta el momento con respecto a este jardín clonal de cacao 
tipo Criollo.  
Sin embargo, para aportar con mayor información para este estudio, además de la caracterización 
morfológica, que está influenciada por el medio ambiente, se requiere complementarla con la 
caracterización molecular, que no se había realizado antes.  
Respecto a la caracterización morfológica se sabe que existen variables como la forma de la 
mazorca, la pigmentación de la flor o el color de la almendra, que no están muy influenciadas por 
el medio ambiente. Por el contrario, variables como largo de mazorca o número de semillas por 
mazorca sí pueden estarlo debido a factores como un mejor suelo o mayor luminosidad.  
Por su parte, el enfoque de la caracterización con marcadores moleculares puede contribuir a 
determinar qué tanto se asemejan los clones a los grandes grupos genéticos que se conocen: 
Criollo, Trinitario, Forastero y Nacional, pero a nivel de ADN, el cual, a diferencia de la parte 
morfológica, no es influido por el medio ambiente.  
Considerando estos aspectos, en el International Plant Genetic Resources Institute (IPGRI) 
(INTERNATIONAL PLANT GENETIC RESOURCES INSTITUTE (IPGRI) 2003) se establece que analizar 
estadísticamente datos de caracterización morfológica es el primer paso para estudiar la 
variabilidad genética, pero para un mejor entendimiento de ésta es igualmente importante analizar 
datos de caracterización molecular, pues un análisis integrado que incluya varias disciplinas 
permite una mejor comprensión de la variabilidad genética. En este sentido, Pesántez (PESANTEZ 
REYES, Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando 
características de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014) luego de haber 
realizado la caracterización morfológica de este jardín clonal, recomienda complementarla con la 
caracterización molecular para determinar la correlación.  
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Son muy necesarias herramientas estadísticas que permitan analizar la mezcla de información 
agronómica y molecular que se genera con la utilización de ambos descriptores para lograr una 
descripción más completa, existiendo la necesidad de tratar estos datos de forma articulada 
(BRAMARDI, y otros 2005). El problema que surge al tratar conjuntamente información de diferente 
naturaleza es que para variables cuantitativas es más apropiado trabajar con distancias, para 
variables cualitativas es más apropiado trabajar con similaridades, y para variables moleculares 
lo más apropiado es utilizar similaridades genéticas; además si de cada tipo de variable se tienen 
diferentes cantidades de variables, hay métodos que se pueden ver afectados al dar más peso al 
que más variables tenga (que no necesariamente significa que proporcione mayor información 
genética). Según Bramardi et al. (BRAMARDI, y otros 2005) una técnica que supera estas dificultades 
es el Análisis Procrustes Generalizado (APG) al permitir llegar a un consenso entre la información 
agronómica y molecular, pues permite utilizar las diferentes distancias/similaridades que son más 
apropiadas para cada tipo de variable, y no da una mayor ponderación al tipo de información que 
más variables tenga. Dichos autores evaluaron el APG, utilizando datos de variedades conocidas 
de cultivos de pepinillo, al compararlo con las técnicas: extensión del Coeficiente de 
Emparejamiento Simple, y Análisis de Correspondencias, por medio de la correlación entre 
matrices de distancias/similaridades con significancia del test de Mantel. Se concluyó que al 
caracterizar individualmente la información agronómica y molecular los resultados fueron 
diferentes y no se calsificaron apropiadamente los cultivos, pero caracterizándolos 
simultáneamente con APG la clasificación fue más efectiva, y además superó las desventajas 
mencionadas que tenían las otras técnicas (BRAMARDI, y otros 2005). El APG al ser una técnica 
descriptiva no requiere del cumplimieno de supuestos. 
De igual manera Bruno y Balzarini (BRUNO y BALZARINI 2010) recomiendan el empleo de APG 
para “ordenar en un único espacio las observaciones según la información brindada tanto por 
marcadores morfológicos como moleculares”, afirman que “la interpretación de la información 
provista por múltiples marcadores mejora sustancialmente al poder visualizar en un espacio de 
baja dimensión las observaciones” y concluyen que “el APG es una técnica útil cuando se desean 
estudiar las relaciones entre materiales a partir de datos de marcadores de diferente naturaleza” 
(BRUNO y BALZARINI 2010). 
Lo que hace el APG de forma general es consensuar dos o más matrices que contienen datos sobre 
los mismos individuos, pero cuyas valores observados difieren de una matriz a otra, lo cual se 
puede deber a que las variables en cada matriz son de diferente naturaleza, reflejan diferentes 
aspectos de los individuos, o podría tratarse de las mismas variables pero medidas con diferentes 
instrumentos de medición en cada matriz (como en análisis de perfil sensorial donde cada juez se 
puede ver como el instrumento de medición). No importa si el número de variables no es el mismo 
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en cada matriz. Además, la o las matrices pueden partir de variables cualitativas si se obtienen las 
coordenadas principales de su respectiva matriz de distancia o similaridad.  
Bramardi, et al. (BRAMARDI, y otros 2005) afirman que hasta ese año el APG era muy utilizado en 
otros campos de aplicación, principalmente en análisis de perfil sensorial, en geometría 
morfométrica y en alineación molecular en estudios de estructura-actividad, y de lo que se 
conocía, el de dichos autores fue uno de los primeros trabajos donde se aplicó en agronomía con 
información morfológica y molecular. Se realizó una revisión sistemática hasta el año 2017 donde 
se encontró que, además de en los campos ya mencionados, se ha aplicado en análisis de forma y 
análisis de imágenes; además se encontró que la gran mayoría de publicaciones se tratan de una 
aplicación de la técnica, y muy pocas de desarrollo teórico de la misma. De lo último se destaca 
la publicación de Xiong et al. (XIONG, y otros 2008) donde se propuso un test de permutación que 
permite probar hipótesis nulas específicas dentro de APG; las demás publicaciones adaptan la 
técnica haciéndola más específica para cada campo de aplicación.  
Hasta la realización de este trabajo se encontró que existen varios estudios donde se aplicó esta 
técnica con información morfo-agronómica y molecular, desde hace algunos años en cultivos de: 
yuca (DEMEY, y otros 2003), pepinillo (BRAMARDI, y otros 2005), cacao boliviano (JULY MARTINEZ 
2007), quinua (COSTA TARTARA, y otros 2011), alfalfa (GRANDON, y otros 2013), tomate (MAHUAD, y 
otros 2013) y cactus (JANA, y otros 2017).  
 
Justificación de la investigación 
 
La importancia estadística de este trabajo radica en la metodología aplicada y en la forma de tratar 
y analizar los datos disponibles mediante las técnicas estadísticas más apropiadas según la 
naturaleza y estructura de los mismos para un buen aprovechamiento de la información. Con 
respecto a los datos morfológicos que ya fueron analizados previamente por otro autor, se realiza 
una comparación de los resultados obtenidos utilizando diferentes técnicas y dando un tratamiento 
distinto al mismo conjunto de datos de partida. Se comparan los resultados previos con los 
resultados aquí obtenidos mediante el empleo de escalado multidimensional con distancia entre 
dos poblaciones (Mahalanobis), para aplicar Análisis Procrustes Generalizado sobre las matrices 
de coordenadas principales, y lograr un consenso, con base en el cual se pueda realizar una mejor 
clasificación de los árboles clonados de cacao, pues lo que interesa agronómicamente hablando 
es que para esto se consideren simultáneamente todas las variables de importancia agronómica. 
Siendo el aporte adicional de este trabajo la información proporcionada por marcadores 
moleculares, se busca también la forma más apropiada para tratar este tipo de datos según lo 
recomendado en la literatura, para con ello lograr un consenso final. Además de esto, con enfoque 
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en las variables morfológicas, se realizan test no paramétricos alternativos a los empleados por el 
anterior autor, para de igual manera comparar los resultados obtenidos. 
Con respecto al cacao, cuando éste es de calidad se lo conoce como fino y de aroma si presenta 
“características individuales distintivas, de toques florales, frutales, nueces, almendras y especias” 
(ASOCIACIÓN NACIONAL DE EXPORTADORES DE CACAO - ECUADOR (ANECACAO) s.f.a), lo cual es 
muy apetecido por los grandes chocolateros del mundo para la elaboración de chocolates finos 
(EL CIUDADANO 2015), altamente cotizado en Estados Unidos y Europa y por el que el mercado 
gourmet paga sobreprecios (VAZQUEZ OVANDO, y otros 2012). Al cacao que no presenta 
características de calidad se lo conoce como al granel o básico. Se estima que el 95% de la 
producción mundial corresponde a cacao al granel, y sólo el 5% a cacao fino y de aroma (LOZADA 
VARGAS 2014) aunque según CasaLuker (CASALUKER s.f.) representa alrededor del 8%. 
Ecuador es conocido internacionalmente como uno de los mayores productores de cacao fino y 
de aroma del mundo, pues aporta con más del 70% de la producción mundial del mismo 
(ASOCIACION NACIONAL DE EXPORTADORES DE CACAO - ECUADOR (ANECACAO) s.f.b) cuando el 
76% del cacao fino de aroma del mundo lo producen entre Ecuador, Colombia, Venezuela y Perú 
(CASALUKER s.f.). En 2015 desde Ecuador se exportó un volumen total de 260 mil toneladas 
métricas de cacao en grano y productos derivados de cacao (ASOCIACION NACIONAL DE 
EXPORTADORES DE CACAO - ECUADOR (ANECACAO) s.f.b).  
Respecto a los cuatro grandes grupos genéticos de cacao, el grupo Forastero, caracterizado por 
ser altamente productivo, es considerado cacao al granel, mientras que los grupos Nacional, 
Criollo y Trinitario (que desciende de un cruce entre Criollo y Forastero) son considerados finos 
y de aroma. Por ello la importancia de estudiar los 26 materiales de cacao tipo Criollo. Se estima 
que existen 244 hectáreas de cacao Criollo en el país (PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y 
de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos identificados 
en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014). 
El mejor cacao para hacer chocolate es el Criollo, pero una desventaja es que es muy susceptible 
a enfermedades (Moniliophtora roreri y Phytophtora palmivora) y es de bajo vigor, lo cual es 
muy limitante porque tiene menor rendimiento agronómico (mazorcas más pequeñas y menor 
cantidad de almendras por fruto) (VAZQUEZ OVANDO, y otros 2012). Esto se corrobora en el estudio 
de rendimiento de los 26 materiales de tipo Criollo hecho por Pesántez (PESANTEZ REYES, 
Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características 
de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014) como lo muestra el Gráfico 1. 
Por eso, con base en la caracterización, se quieren hacer cruzamientos con otros materiales que 
no tienen esta desventaja para mejorar las características de los cultivos, lo que se conoce como 
mejoramiento de plantas o fitomejoramiento.  
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Caracterizar las colecciones de germoplasma es un paso fundamental en el manejo de colecciones, 
pues al conocerlas morfológicamente se puede “depurar u organizar los materiales y sobre todo 
identificar genotipos valiosos para ser usados directamente o utilizarlos en programas de 
mejoramiento genético” por lo que “es vital tener información disponible de cada material, sobre 
caracteres cualitativos y cuantitativos de importancia actual o futura.” (GUACHO ABARCA 2014)  
 
 
Gráfico 1: Comparación del rendimiento de los 26 materiales tipo Criollo con varios testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
Este trabajo presta su utilidad al generar información sobre las similitudes entre clones con 
respecto a las caracterizaciones morfológica y molecular dando un tratamiento a los datos con 
Análisis Procrustes Generalizado, técnica apropiada para tratar conjuntos de variables de diferente 
naturaleza medidas sobre las mismas unidades estadísticas, llegando a un consenso entre los 
conjuntos de variables, con lo que se pueden determinar similitudes más reales al considerar 
simultáneamente datos morfológicos y datos de ADN. Respecto a la aplicación de esta técnica en 
cultivos solo se la encontró en los mencionados previamente (yuca, pepinillo, cacao boliviano, 
quinua alfalfa, tomate y cactus) pero no se encontró una aplicación de esta técnica en cacao de 
Ecuador.  
La información resultante sirve de apoyo a los fitomejoradores durante el proceso de selección de 
plantas con características deseadas para decidir cuáles serán los padres que transmitirán las 
características deseadas a los nuevos individuos al obtener distancias más reales entre clones por 
considerar simultáneamente diferentes tipos de descriptores. Además de esto, el aporte de la 
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caracterización molecular hace posible distinguir individuos a nivel de ADN y en un tiempo muy 
corto en comparación a lo que tarda la caracterización morfológica. 
En el país el cacao fino y de aroma es cultivado por 100 000 familias, de las cuales el 99% son 
pequeños productores (MINISTERIO DE AGRICULTURA Y GANADERÍA (MAGAP) 2013), así lo que se 
espera es que este aporte contribuya en última instancia a beneficiar a los pequeños agricultores, 
que son los guardianes de la variabilidad genética que es tan importante para la conservación de 
un cultivo, al aportar con la caracterización que es parte del proceso de selección y mejoramiento 
que pretende lograr materiales con características idóneas para ellos. 
 
Identificación del problema 
 
Hoy en día es muy difícil encontrar materiales puros debido a la gran mezcla por los cruces que 
se han dado naturalmente. Por eso la variación genética es grande, y en Ecuador hay una gran 
colección. De ahí surge la necesidad de distinguir los 26 materiales comparándolos con los tipos 
puros que ya están muy bien identificados, para saber si se asemejan más a Criollo, como se 
supone a priori, o si por el contrario uno o más presentan mayor similitud con Nacional, Trinitario 
o Forastero. 
Si se tiene información morfológica y molecular de estos 26 materiales de tipo2 Criollo, es 
necesario emplear una técnica que permita hacer el análisis tomando en cuenta ambos tipos de 
datos, que son de diferente naturaleza, para poder concluir qué tan similares son a Criollo, o ver 
si tienen mayor similitud con los testigos representativos de cada grupo genético.   
 
Objetivos 
 
Objetivo general 
 
Investigar la similitud de los 26 clones de cacao de tipo Criollo y los 4 clones testigo, 
considerando simultáneamente marcadores morfológicos y marcadores moleculares. 
Objetivos específicos 
 
                                                     
2 Se antepone la palabra tipo porque no son 100% puros 
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 Preparar las matrices de datos retirando valores incongruentes y variables redundantes y 
encontrando las matrices de distancias/similaridades por clon con respecto a cada unidad 
de análisis, en R y Excel.  
 Obtener la solución por coordenadas principales de cada matriz de distancia/similaridad 
y comparar la similitud entre clones en marcadores moleculares y morfológicos por 
separado. 
 Llegar a un consenso entre los tipos de marcadores con Análisis Procrustes Generalizado 
(en Infostat) a partir de las soluciones por coordenadas principales para evaluar la 
similitud entre clones.  
 Determinar conglomerados con agrupamiento jerárquico de Ward a partir de las 
configuraciones individuales y del consenso para comparar los grupos de clones que se 
forman en cada uno.  
 
Orientación al lector 
 
En el Capítulo I se aborda el marco teórico referencial donde se detalla la teoría estadística y 
conceptos importantes encontrados en la revisión de la literatura. En el Capítulo II se explica la 
metodología que se siguió. En el Capítulo III se presentan los resultados obtenidos y discusión. 
En esta última se comenta y explica la diferencia en el análisis morfológico de este trabajo con el 
del autor que previamente realizó el mismo utilizando los mismos datos. Finalmente se muestran 
las conclusiones y recomendaciones. Algunos códigos de R utilizados en el análisis se adjuntan 
en el apéndice de este documento, y otros en la nube en la siguiente dirección: 
https://onedrive.live.com/?authkey=%21AIJE2OcZQnWrOgE&id=CA77A5953C07ED0C%21
140440&cid=CA77A5953C07ED0C.  
9 
CAPÍTULO I 
 
 
1  MARCO TEÓRICO REFERENCIAL  
 
 
1.1  Análisis Multivariante 
 
Se trata de un conjunto de técnicas que permiten representar y sintetizar múltiples caracteres 
observados sobre un colectivo de unidades estadísticas. Las técnicas de análisis se pueden 
clasificar como: descriptivas cuando se trabaja con variables estadísticas multidimensionales o 
vectores estadísticos y el colectivo es la población; e inferenciales cuando se trabaja con variables 
aleatorias multidimensionales o vectores aleatorios y el colectivo es la muestra.  
En el Gráfico 1-1 se presentan los tipos de variables, mismos que dependen del instrumento de 
medida. 
 
Gráfico 1-1: Tipos de variables estadísticas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
Sobre un colectivo de tamaño 𝑛 se miden 𝑝 variables. Los datos se organizan en una tabla a partir 
de la cual se construye una matriz de datos, así se da el paso de la estadística hacia el cálculo 
matricial (Gráfico 2-1). 𝑖 = 1, … , 𝑛 indica el individuo y  𝑗 = 1, … , 𝑝 indica la variable. 
 
Gráfico 2-1: Paso de una tabla estadística hacia una matriz. 
Variables 
Estadísticas
Cualitativas:  
modalidad tipo no 
numérico
Nominal
Ordinal: ordenamiento natural 
entre sus valores
Cuantitativas: valores 
numéricos
Discreta: modalidades 
numerables o finitas
Continua:  no numerable
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Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
1.1.1  Conceptos importantes 
 
1.1.1.1  Variable multidimensional  
 
𝑿 = (𝑋1, … ,  𝑋𝑝) es una variable estadística 𝑝-dimensional, cuyas componentes son variables 
estadísticas unidimensionales que asocian a cada individuo un número. Así, la variable estadística 
𝑝-dimensional asocia a cada unidad estadística una 𝑝-upla de números. 
 
1.1.1.2  Distribución estadística multivariada  
 
Se denota como 𝐱 = {𝐱𝑖}
𝑛
𝑖=1
. 
 
1.1.1.3  Vector de medias  
 
Dada una 𝐱 = {𝐱𝑖}
𝑛
𝑖=1
 de una variable estadística 𝑝-dimensional 𝑿 = (𝑋1, … ,  𝑋𝑝) con 
componentes cuantitativas, se llama vector de medias al vector 𝑝 × 1: 
?̅? ≔  
1
𝑛
∑ 𝐱𝑖
𝑛
𝑖=1
= (?̅?1, … , ?̅?𝑝)′ 
En términos de la matriz de datos 𝐗: 
?̅? =
1
𝑛
𝐗′𝟏 
Donde se encuentra la transpuesta de la matriz de datos 
𝐗′ =  (
𝑥1 1 ⋯ 𝑥1 𝑛
⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑝 1 ⋯ 𝑥𝑝 𝑛
) = (𝐱1, 𝐱2, … , 𝐱n) 
Se multiplica por el vector de unos de orden 𝑛 × 1: 
𝟏 = (1, 1, … , 1)′ 
Y se multiplica el escalar 
1
𝑛
 por el resultado de ese producto. 
Es un indicador de posición multivariado que tiene como componentes las medias de la 
distribución. 
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1.1.1.4  Matriz de centrado 
 
Es la matriz 𝐇 = 𝐈𝑛×𝑛 −
1
𝑛
𝐉 (Siendo 𝐉 una matriz cuadrada de unos). 
 
1.1.1.5  Matriz de datos centrados de 𝒙  
 
Se denota con ?̃? y se calcula con ?̃? = 𝐗 − 𝟏?̅?′ 
 
1.1.1.6  Matriz de covarianzas  
 
Dada una 𝐱 = {𝐱𝑖}
𝑛
𝑖=1
 de una variable estadística 𝑝-dimensional 𝑿 = (𝑋1, … ,  𝑋𝑝) con 
componentes cuantitativas, se llama matriz de covarianzas de 𝐱 a la matriz cuadrada de orden 𝑝: 
𝐒 ≔
1
𝑛
∑(𝐱i − ?̅?)
𝑛
𝑖=1
(𝐱i − ?̅?)
′ =
1
𝑛
?̃?′?̃? = (
𝑆11 ⋯ 𝑆1𝑝
⋮ ⋱ ⋮
𝑆𝑝1 ⋯ 𝑆𝑝𝑝
) = (
S1
2 ⋯ 𝑆1𝑝
⋮ ⋱ ⋮
𝑆𝑝1 ⋯ S𝑝
2
) 
Sus propiedades son: es una matriz cuadrada de orden 𝑝, es simétrica (coincide con su 
transpuesta), contiene en su diagonal principal las varianzas de las variables, fuera de la diagonal 
contiene las covarianzas entre los pares de variables, es semi-definida positiva: ∀ 𝐲 ∈ ℝ𝑝 se tiene 
𝐲′ 𝐒𝐲 ≥ 0, su traza es no negativa: 𝑡𝑟(𝐒) ≥ 0, su determinante es no negativo: 𝑑𝑒𝑡(𝐒) ≥ 0, sus 
autovalores son no negativos. 
Es la matriz más importante del Análisis Multivariante por contener toda la información de 
variabilidad. 
 
1.1.1.7  Matriz de correlación  
 
Es una matriz cuadrada de orden 𝑝, es simétrica, tiene unos en la diagonal principal, fuera de la 
diagonal contiene los coeficientes de correlación lineal entre los pares de variables.  
𝐑 = 𝐃− 
1
2𝐒𝐃− 
1
2 = (
𝑟11 ⋯ 𝑟1𝑝
⋮ ⋱ ⋮
𝑟𝑝1 ⋯ 𝑟𝑝𝑝
) = (
1 ⋯ 𝑟1𝑝
⋮ ⋱ ⋮
𝑟𝑝1 ⋯ 1
) 
Donde: 𝐃−
1
2 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑆1
−1, 𝑆2
−1, … , 𝑆𝑝
−1), es decir, contiene las inversas de las desviaciones típicas. 
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Teorema de la dimensión  
Si 𝑟 = 𝑅𝑛𝑔(𝐒) ≤ 𝑝 significa que hay 𝑟 variables linealmente independientes, y las otras 𝑝 − 𝑟 
son combinación lineal de estas variables independientes. 
 
Se puede determinar lo dicho por el teorema de la dimensión según el número de autovalores 
aproximados a cero, y los autovectores asociados a los autovalores nulos proporcionan los 
coeficientes de las combinaciones lineales.  
 
1.1.2  Medidas globales de variabilidad y dependencia 
 
1.1.2.1  Varianza generalizada  
 
Es el determinante de la matriz de covarianzas 𝐒: |𝐒| 
 
1.1.2.2  Varianza total  
 
Es la traza de la matriz de covarianzas 𝐒: 𝑡𝑟(𝐒) 
 
1.1.2.3  Coeficiente de dependencia  
 
𝜂2 = 1 − |𝐑|, donde |𝐑| es el determinante de la matriz de correlación 𝐑. Propiedades: 0 ≤ 𝜂2 ≤
1, 𝜂2 = 0 si y sólo si las 𝑝 variables están incorreladas, 𝜂2 = 1 si y sólo si hay relaciones lineales 
entre las variables. 
 
1.1.3  Estandarización Univariada 
 
De forma multivariada se considera la siguiente transformación lineal: 
Y = 𝐃−1/2(X − ?̅?) 
Donde 𝐃−1/2 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑆1
−1, 𝑆2
−1, … , 𝑆𝑝
−1), es decir, una matriz diagonal que contiene las inversas 
de las desviaciones típicas de las variables 𝑋1, … , 𝑋𝑝. 
La nueva matriz de datos es igual a 𝐘 = ?̃?𝐃−1/2. El nuevo vector de medias es  ?̅? = 𝐃−
1
2(?̅? − ?̅?) =
𝟎, es decir, un vector de ceros. Y la nueva matriz de covarianzas es   𝐒𝐘 = 𝐑𝐗 = 𝐃
−1/2𝐒𝐃−1/2, 
es decir, es la matriz de correlación de la matriz de datos original. En conclusión, lo que se logra 
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es que todas las variables tengan media 0 y varianza 1. No toma en cuenta las relaciones de 
dependencia lineal. 
 
1.2  Análisis de Componentes Principales 
 
El propósito es, siendo 𝑝 el número de variables en estudio, construir nuevas variables (llamadas 
Componentes Principales) en número menor que 𝑝, de tal manera que se cumplan dos condiciones 
fundamentales:  
1. Que permitan explicar la mayor parte de la variabilidad de los datos minimizando la 
pérdida de información.  
2. Que permitan estudiar la distribución multivariada representándola en un espacio de 
dimensión más pequeño que 𝑝, y que esta representación sea lo más ajustada posible a la 
original, para lo cual se garantiza que las distancias entre los elementos de la 
transformación sean aproximadamente iguales a como lo eran originalmente (antes de la 
transformación). Por ejemplo, si 𝑝 = 10, que mediante 2 nuevas variables o en 2 
dimensiones los elementos se puedan representar óptimamente. 
Estas nuevas variables se obtienen como combinaciones lineales de las originales.  
Las COMPONENTES PRINCIPALES (CP) son las variables 𝑌1 = 𝐭1
′ X, 𝑌2 = 𝐭2
′ X, … , 𝑌𝑝 = 𝐭𝑝
′ X 
tales que: 
1. 𝑉𝑎𝑟(𝑌1) es máxima condicionada a 𝐭1
′ 𝐭1 = 1, es decir tiene máxima varianza y 𝐭1 tiene 
norma unidad. 
2. Entre todas las variables compuestas 𝑌 tales que 𝐶𝑜𝑣(𝑌1, 𝑌) = 0, la variable 𝑌2 es tal que 
𝑉𝑎𝑟(𝑌2) es máxima condicionada a 𝐭2
′ 𝐭2 = 1, es decir que 𝑌2 está incorrelada con 𝑌1 y 
debe tener varianza máxima, y 𝐭2 tiene norma unidad. 
3. 𝑌3 es una variable incorrelada con 𝑌1, 𝑌2, con máxima varianza y 𝐭3 con norma unidad, y 
así, análogamente, se definen las demás Componentes Principales. 
Así se tiene un vector de CP: Y = (𝑌1, … , 𝑌𝑝)′. Para la transformación: Sea 𝐓 = (𝐭1, … , 𝐭𝑝) la 
matriz 𝑝 × 𝑝 cuyas columnas son los vectores que definen las componentes principales, la 
transformación de X (vector de variables),  Y = 𝐓X se llama TRANSFORMACIÓN POR CP.  
El teorema nos dice cómo deben ser los vectores 𝐭1, … , 𝐭𝑝, componentes de 𝐓. 
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Teorema  
Sean 𝐭1, … , 𝐭𝑝 los 𝑝 autovectores normalizados (con norma 1) de la matriz de covarianzas 𝐒, es 
decir, 𝐒𝐭𝑖 = 𝜆𝑖𝐭𝑖 y 𝐭𝑖
′𝐭𝑖 = 1 con 𝑖 = 1, … , 𝑝. Entonces: 
1. Las variables compuestas 𝑌𝑖 = 𝐭𝑖
′X con 𝑖 = 1, … , 𝑝 son los CP. 
2. Las varianzas de éstas son los autovalores de 𝐒. 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖) = 𝜆𝑖 con 𝑖 = 1, … , 𝑝. 
3. Las CP son variables incorreladas: 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑖 , 𝑌𝑗) = 0 con 𝑖 ≠ 𝑗 = 1, … , 𝑝. 
 
Ahora se sabe que los componentes de la matriz 𝐓 son los autovectores de la matriz de covarianzas 
𝐒𝐗, y que la matriz de covarianzas de las nuevas variables (CP) es una matriz diagonal que 
contiene los autovalores de 𝐒𝐗. 
Matricialmente las transformaciones se expresan como: 𝐘 = 𝐗(𝐓′)′ = 𝐗𝐓; ?̅? = 𝐓′?̅?; 𝐒𝐘 =
𝐓′𝐒𝐗𝐓. 
Para garantizar la primera condición, se tiene que: 
Es de interés saber qué cantidad de variabilidad está siendo explicada. La variabilidad total 
explicada es la traza de la matriz de covarianzas: 𝑡𝑟(𝐒𝐗) = ∑ 𝜆𝑖
𝑝
𝑖=1 . La variabilidad explicada por 
la 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 CP es 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖) = 𝜆𝑖. Así la fracción de variabilidad total explicada por la CP 𝑌𝑖 
viene dada como 
𝜆𝑖
∑ 𝜆𝑖
𝑝
𝑖=1
. Si denotamos a las CP como 𝑌1, … , 𝑌𝑞 , 𝑌𝑞+1, … , 𝑌𝑝, la fracción de 
variabilidad total explicada por las 𝑞 primeras CP es 
∑ 𝜆𝑖
𝑞
𝑖=1
∑ 𝜆𝑖
𝑝
𝑖=1
. 
Si con las 3 primeras CP no se alcanza a representar una fracción alta de la variabilidad total, hay 
que recurrir a CP no lineales.  
Para garantizar la segunda condición nos basamos en la distancia euclídea, y se tiene que: 
Sea la distancia euclídea al cuadrado entre la fila 𝑖 𝐱𝑖
′ = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑝) y la fila 𝑗 𝐱𝑗
′ = (𝑥𝑗1, … , 𝑥𝑗𝑝) 
de la matriz de datos 𝐗:  
𝛿𝑖𝑗
2 = (𝐱𝑖 − 𝐱𝑗)
′
(𝐱𝑖 − 𝐱𝑗) = ∑(𝑥𝑖ℎ − 𝑥𝑗ℎ)
2
𝑝
ℎ=1
 
 
1.2.1  Matriz de distancias entre filas 
 
Se define a la MATRIZ DE DISTANCIAS ENTRE FILAS de dimensiones 𝑛 × 𝑛 como: 𝚫 =
(δij), es decir, con componentes raíz cuadrada de lo anterior. Con base en esto se define la 
variabilidad geométrica de una matriz de distancias. 
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VARIABILIDAD GEOMÉTRICA: La variabilidad geométrica de una matriz de distancias 𝚫 es 
𝑉𝛿(𝐗) =
1
2𝑛2
∑ 𝛿𝑖𝑗
2𝑛
𝑖,𝑗=1 . 
El teorema permite calcular la variabilidad geométrica. 
Teorema 
La variabilidad geométrica de la matriz de distancias euclídeas ∆ es la traza de la matriz de 
covarianzas: 
𝑉𝛿(𝐗) = 𝑡𝑟(𝐒) =  ∑ 𝜆𝑖
p
i=1
 
 
Si la representación tiene máxima variabilidad geométrica se logra el objetivo de que las 
distancias en dimensión reducida sean iguales a las distancias originales, y resulta que el siguiente 
teorema nos dice que la transformación por CP es la que maximiza la variabilidad: 
Teorema 
La transformación lineal 𝐓 que maximiza la variabilidad geométrica en dimensión 𝑞 con 𝑞 ≤
𝑝 es la transformación por CP, es decir 𝐓 = (𝐭1, … , 𝐭𝑞) contiene los 𝑞 primeros autovectores 
normalizados de 𝐒. 
 
Esto garantiza una representación óptima en dimensión 𝑞 (𝑞 ≤ 𝑝). La fracción de variabilidad 
geométrica explicada por la nueva matriz de datos 𝐘 es: 𝑃𝑞 =
𝑉𝛿(𝐘)𝑞
𝑉𝛿(𝐗)
 
Las CP, además de conservar la variabilidad original de los datos 𝑡𝑟(𝐒𝐘) = 𝑡𝑟(𝐒𝐗), también 
conservan la varianza generalizada |𝐒𝐘| = |𝐒𝐗|. 
En caso de haber muchas diferencias entre las intensidades totales de las variables o entre sus 
varianzas, conviene hacer un ANÁLISIS NORMADO, lo cual se logra haciendo una 
estandarización univariante antes de aplicar el ACP. 
 
1.3  Noción general de distancia  
 
Sea 𝑋 un conjunto no vacío. Una distancia (o métrica) sobre 𝑋 es una función 𝑑: 𝑋 × 𝑋 → ℝ que 
satisface las siguientes condiciones: 
1. 𝑑(𝑥, 𝑦) ≥ 0 ∀ 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑋; 
2. 𝑑(𝑥, 𝑦) = 𝑑(𝑦, 𝑥); 
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3. 𝑑(𝑥, 𝑦) ≤ 𝑑(𝑥, 𝑧) + 𝑑(𝑧, 𝑦) ∀ 𝑥, 𝑦, 𝑧 ∈ 𝑋 (desigualdad triangular); 
4. 𝑑(𝑥, 𝑦) = 0 ⟺ 𝑥 = 𝑦 
Así el número real no negativo 𝑑(𝑥, 𝑦) se llama distancia entre 𝑥 y 𝑦. 
En el contexto del Análisis Multivariante se tienen los datos 𝐱𝑖
′ = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑝) y 𝐱𝑗
′ =
(𝑥𝑗1, … , 𝑥𝑗𝑝). Se definen las siguientes distancias: 
 
1.3.1  Distancia Euclídea  
 
𝑑𝐸(𝑖, 𝑗) = √(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)2 + ⋯ + (𝑥𝑖𝑝 − 𝑥𝑗𝑝)2 = √∑(𝑥𝑖ℎ − 𝑥𝑗ℎ)2
𝑝
ℎ=1
 
 
1.3.2  Distancia de Mahalanobis  
 
𝑑𝑀(𝑖, 𝑗) = √(𝐱𝑖 − 𝐱𝑗)
′
𝐒−1(𝐱𝑖 − 𝐱𝑗) 
La primera supone que las variables están incorreladas, por lo que sólo es útil en tal caso. La 
segunda tiene una ventaja sobre la otra porque considera las correlaciones, o sea, la covarianza. 
 
1.3.3  Distancia entre dos poblaciones  
 
Suponiendo dos poblaciones representadas por dos matrices de datos: 𝐗 de orden n1 × 𝑝 y 𝐘 de 
orden n2 × 𝑝. La distancia entre las dos poblaciones queda definida por: (?̅? − ?̅?)
′𝐒−1(?̅? − ?̅?) 
donde ?̅? y ?̅? son los vectores de medias, y 𝐒 =
n1𝐒1+n2𝐒2
n1+𝑛2
 es una media ponderada de las matrices 
de covarianzas de las distribuciones.  
 
1.4  Escalado multidimensional 
 
El objetivo es el mismo que en ACP: encontrar una representación de los individuos en un espacio 
de dimensión reducida de tal manera que las distancias sean muy parecidas a las originales. A 
diferencia del ACP donde se dispone de una matriz de orden 𝑛 × 𝑝 de variables sobre un 
colectivo, en el escalado multidimensional se dispone de una matriz de distancias entre 
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individuos. Estas distancias podrían ser, por ejemplo, distancias euclídeas, pero también pueden 
ser disimilaridades. Se hace necesario identificar cuándo una función es una distancia. 
Recordando la noción general de distancia: 𝑑: 𝑋 × 𝑋 → ℝ como una función que satisface las 
condiciones: 
1. 𝑑(𝑥, 𝑦) ≥ 0 ∀ 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑋; 
2. 𝑑(𝑥, 𝑦) = 𝑑(𝑦, 𝑥); 
3. 𝑑(𝑥, 𝑦) ≤ 𝑑(𝑥, 𝑧) + 𝑑(𝑧, 𝑦) ∀ 𝑥, 𝑦, 𝑧 ∈ 𝑋 (desigualdad triangular); 
4. 𝑑(𝑥, 𝑦) = 0 ⟺ 𝑥 = 𝑦 
Una distancia cumple con las cuatro condiciones (Euclídea, Mahalanobis).  
Se considera, entonces, la MATRIZ SIMÉTRICA DE DISTANCIAS (o disimilaridades): 
𝚫 = (
δ11 ⋯ δ1n
⋮ ⋱ ⋮
δn1 ⋯ δnn
) 
Y de 𝚫 se dice que es una matriz de distancias euclídeas si existen 𝑛 puntos 𝐱1, … , 𝐱n ∈ ℝ
p siendo  
𝐱i
′ = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑝) con 𝑖 = 1, … , 𝑛, tales que 
𝛿𝑖𝑗
2 = ∑ (𝑥𝑖𝛼 − 𝑥𝑗𝛼)
2
= (𝐱i − 𝐱j)
′
(𝐱i − 𝐱j)
𝑝
𝛼=1
 
Así, lo que se busca es una matriz de datos, la mejor matriz que haga que las distancias euclídeas 
sean lo más similares a las distancias dadas entre individuos. Se verá a continuación cuándo o 
bajo qué condiciones podríamos afirmar que 𝚫 es de distancias euclídeas.  
Si 𝚫 = (δij), 𝚫
(2) = (δij
2). Bajo el supuesto de que 𝚫 sí sea de distancias euclídeas, de acuerdo 
a lo establecido cada elemento de 𝚫(2) se obtiene δij
2 = 𝐱i
′𝐱i + 𝐱j
′𝐱j − 2𝐱i
′𝐱j. La matriz de 
productos escalares asociada a 𝚫 es 𝐆 = 𝐗𝐗′ (donde se está suponiendo que 𝐗 =
(
𝑥1 1 ⋯ 𝑥1 𝑝
⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛 1 ⋯ 𝑥𝑛 𝑝
)). 𝐆 = (𝑔𝑖𝑗) es de productos escalares porque sus elementos son productos 
escalares entre los puntos, es decir, 𝑔𝑖𝑗 = 𝐱i
′𝐱j. Ahora interesa encontrar una relación entre esta 
𝐆 y esta 𝚫. Consideremos el vector 𝐠 formado por los elementos 𝐠 = (𝑔11, … , 𝑔𝑛𝑛). La relación 
que existe es: 𝚫(2) = 𝟏𝐠′ + 𝐠𝟏′ − 2𝐆 (siempre bajo la suposición de que 𝚫 es de distancias 
euclídeas).  
Considerar las siguientes matrices: 
𝐀 = −
1
2
𝚫(2) 
𝐁 = 𝐇𝐀𝐇 
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Donde 𝐇 es la matriz de centrado 𝐇 = 𝐈𝑛×𝑛 −
1
𝑛
𝐉. Se enuncia el teorema. 
Teorema 
La matriz 𝚫 es una matriz de distancias euclídeas si y sólo si 𝐁 ≥ 0, es decir, si es semidefinida 
positiva. 
 
Con base en esto lo que se hace es construir 𝐀, luego construir 𝐁 y con eso, si 𝐁 es semidefinida 
positiva, entonces 𝚫 es de distancias euclídeas, caso contrario, no existen los puntos 𝐱i, 𝐱j, etc. Si 
𝐁 es semidefinida positiva, sus autovalores son positivos.  
Sea 𝐁 ≥ 0 de rango 𝑝, entonces ∃ una matriz 𝑛 × 𝑝 llamada 𝐘, de rango 𝑝, tal que 𝐁 se puede 
escribir como 𝐁 = 𝐘𝐘′. Ahora bien, consideremos la descomposición espectral (que vale para 
cualquier matriz simétrica) de 𝐁:  𝐁 = 𝐔𝚲𝐔′ 
Donde 𝐔 es una matriz 𝑛 × 𝑝 que contiene los autovectores ortonormales de 𝐁 asociados a los 
autovalores ordenados 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑝 ≥ 𝜆𝑝+1 = 0, y 𝚲 es la matriz diagonal de orden 𝑝 × 𝑝 
que contiene los autovalores positivos 𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑝.  
Considerando esta descomposición espectral, tenemos lo siguiente: Consideremos la matriz 𝐗 =
𝐔𝚲
1
2.  
 
1.4.1  Solución por Coordenadas Principales  
 
Es la matriz de coordenadas 𝐗 tal que sus columnas 𝑋1, … , 𝑋𝑝 (que interpretaremos como 
variables), son autovectores de 𝐁 de los autovalores 𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑝. Las coordenadas del elemento 
𝑖 ∈ Ω son 𝐱i
′ = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑝) donde 𝐱i
′ es la 𝑖-ésima fila de la matriz 𝐗, reciben el nombre de 
COORDENADAS PRINCIPALES y cumplen con que 𝛿𝑖𝑗
2 = ∑ (𝑥𝑖𝛼 − 𝑥𝑗𝛼)
2
= (𝐱i −
𝑝
𝛼=1
𝐱j)
′
(𝐱i − 𝐱j), es decir, sus distancias son euclídeas.  
Siendo 𝐁 de orden 𝑛 × 𝑛, 𝐔 es de orden 𝑛 × 𝑝, 𝚲 es de orden 𝑝 × 𝑝, así 𝐗 es de orden 𝑛 × 𝑝. En 
la práctica interesa representar el colectivo de individuos Ω, que lo visualizamos más fácilmente 
en el plano, por lo tanto, se toman las 2 primeras Coordenadas Principales donde las distancias 
son muy aproximadas y tenemos un mapa de los individuos. Las primeras 𝑞 < 𝑝 Coordenadas 
Principales cuando 𝑞 = 2 son análogas a una matriz de datos, pues no se obtuvieron los datos 
midiendo variables, si no a partir de distancias. 
La Solución por Coordenadas Principales tiene importantes propiedades enunciadas a 
continuación.  
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Propiedades de 𝐗: 
1. Las variables 𝑋𝑘 con 𝑘 = 1, … , 𝑝 tienen media 0, es decir, ?̅?1 = ⋯ = ?̅?𝑝 = 0. 
2. Las varianzas son proporcionales a los autovalores, es decir, 𝑆𝑘
2 =
1
𝑛
𝜆𝑘 con 𝑘 = 1, … , 𝑝. 
El coeficiente de proporcionalidad es el inverso de la numerosidad del colectivo. 
3. Las variables están incorreladas, es decir, 𝐶𝑜𝑟(𝑋𝑖, 𝑋𝑗) = 0 con 𝑖 ≠ 𝑗 = 1, … , 𝑝. Así su 
matriz de correlaciones es la Identidad. 
4. Las variables 𝑋𝑘 son las Componentes Principales de cualquier matriz de datos 𝐙 tal que 
las distancias euclídeas entre sus filas concuerden con 𝚫. Esta propiedad es muy 
importante porque relaciona el Escalado Multidimensional con el Análisis de 
Componentes Principales.  
5. La Variabilidad Geométrica de 𝚫 es 𝑉𝛿(𝐗) =
1
2𝑛2
∑ 𝛿𝑖𝑗
2𝑛
𝑖,𝑗=1 =
1
𝑛
∑ 𝜆𝑘
𝑝
𝑘=1 . 
6. La Variabilidad Geométrica en dimensión 𝑞 es máxima cuando tomamos las 𝑞 primeras 
Coordenadas Principales, es decir, 𝑉𝛿(𝐗)𝑞 =
1
2𝑛2
∑ 𝛿𝑖𝑗
2𝑛
𝑖,𝑗=1 (𝑞)
=
1
𝑛
∑ 𝜆𝑘
𝑞
𝑘=1 . Por ejemplo, 
va a interesar la Variabilidad Geométrica en dimensión 2, y es máxima cuando tenemos 
las 2 primeras Coordenadas Principales, y así sucesivamente.  
 
1
𝑛
∑ 𝜆𝑘
𝑞
𝑘=1
1
𝑛
∑ 𝜆𝑘
𝑝
𝑘=1
 es la fracción de Variabilidad Geométrica. Y el porcentaje de variabilidad explicado por 
los 𝑞 primeros ejes principales es la proporción de variabilidad geométrica 
∑ 𝜆𝑘
𝑞
𝑘=1
∑ 𝜆𝑘
𝑝
𝑘=1
 
 
1.4.2  Similaridad 
 
En el campo de la Biología suele ser necesario estudiar similaridades, para lo cual se utiliza 
Escalado Multidimensional No Métrico. Se debe transformar a la matriz de similaridades en una 
matriz de distancias euclídeas. 
Sea Ω = {1, … , 𝑛} un colectivo de numerosidad 𝑛. Una SIMILARIDAD sobre Ω es una función 
S: Ω × Ω → ℝ tal que: 𝑠(𝑖, 𝑖) ≥ 𝑠(𝑖, 𝑗) = 𝑠(𝑗, 𝑖) ≥ 0. 
Suponiendo que tenemos 𝑝 variables binarias 𝑋1, … , 𝑋𝑝 donde cada 𝑋𝑖 puede tomar valores 0 o 1 
(dicotomías). Para cada par de individuos (𝑖, 𝑗) consideramos la siguiente tabla: 
  𝑗  
  1 0 
𝑖 1 𝑎 𝑏 
 0 𝑐 𝑑 
Donde 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑 son las frecuencias de (1,1), (1,0), (0,1) y (0,0) respectivamente, con 𝑝 = 𝑎 +
𝑏 + 𝑐 + 𝑑. Con esto se definen varios coeficientes de similaridad, por ejemplo: 
Coeficiente de similitud de Jaccard  
𝑠𝑖𝑗 =
𝑎
𝑎 + 𝑏 + 𝑐
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Coeficiente de similitud de Dice  
𝑠𝑖𝑗 =
2𝑎
2𝑎 + 𝑏 + 𝑐
 
Coeficiente de similitud de Sokal-Michener  
𝑠𝑖𝑗 =
𝑎 + 𝑑
𝑝
 
Estos verifican que 𝑠𝑖𝑖 ≥ 𝑠𝑖𝑗 = 𝑠𝑗𝑖 ≥ 0 
  
La matriz de similaridades es S = (
𝑠11 ⋯ 𝑠1n
⋮ ⋱ ⋮
𝑠n1 ⋯ 𝑠nn
) 
Se puede transformar una similaridad en distancia aplicando la siguiente fórmula: 𝑑𝑖𝑗
2 = 𝑠𝑖𝑖 +
𝑠𝑗𝑗 − 2𝑠𝑖𝑗 (Paso de S a 𝚫). 
Ahora se pueden considerar las matrices 𝐀 = −
1
2
𝚫(2) y 𝐁 = 𝐇𝐀𝐇. Se enuncian algunas 
propiedades:  
1. Si S es una matriz (semi)definida positiva, la distancia 𝑑𝑖𝑗 es euclídea. 
2. El rango de la matriz 𝐇S𝐇 es: 𝑅𝑛𝑔(𝐇S𝐇) = 𝑅𝑛𝑔(S) − 1. 
3. Las Coordenadas Principales se obtienen diagonalizando 𝐁 = 𝐇S𝐇. 
 
1.4.3  Escalado Multidimensional No Métrico 
 
𝐁 no necesariamente suele ser semidefinida positiva, es decir que tiene autovalores negativos. En 
tal caso no se puede aplicar el Escalado Multidimensional Métrico, y hay que transformar las 
distancias. Suponiendo que 𝚫 = (δij) sea una matriz de distancias NO euclídea, entonces 𝐁 (de 
acuerdo con el teorema anterior) no es semidefinida positiva y, por tanto, tiene autovalores 
negativos: 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑝 > 0 ≥ 𝜆𝑝+1 ≥ 𝜆𝑝+2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑝
′ . Como esto ocurre porque 𝚫 no es 
euclídea, el objetivo del Escalado Multidimensional No Métrico es hacer una transformación de 
esas δij de manera que se vuelvan euclídeas, pero conservando las relaciones de proximidad entre 
los individuos del conjunto de 𝑛 unidades estadísticas Ω. Para conservar las relaciones de 
proximidad se introduce el concepto de PRE-ORDENACIÓN. 
Pre-ordenación: La pre-ordenación asociada a la matriz de distancias 𝚫 es la ordenación de las 
𝑚 =
𝑛(𝑛−1)
2
 (número de distancias debajo de la diagonal principal) distancias 
δi1j1 ≤ δi2j2 ≤ ⋯ ≤ δimjm 
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La pre-ordenación es una propiedad asociada a Ω, es decir, podemos escribir: (𝑖1, 𝑗1) ≼ (𝑖2, 𝑗2) ≼
⋯ ≼ (𝑖𝑚, 𝑗𝑚)3 
(𝑖𝑘 , 𝑗𝑘) ∈ Ω × Ω (producto cartesiano) donde (𝑖, 𝑗) ≼ (𝑖
′, 𝑗′) si δij ≤ δi′j′ 
El objetivo es, entonces, representar a Ω en un espacio conservando lo más que se pueda la pre-
ordenación.  
Si transformamos δij en δ̂ij = 𝜑(δij) donde 𝜑 es una función positiva y creciente, es evidente que 
se conserva la pre-ordenación original, por tanto, individuos próximos (o alejados) según δij 
también serán próximos (o alejados) según δ̂ij. Si además las distancias δ̂ij son euclídeas, ya se 
tiene la posibilidad de representar a Ω haciendo un Análisis de Coordenadas Principales, pero 
sobre la matriz de distancias ?̂? = (δ̂ij) conservando aproximadamente la pre-ordenación. 𝜑 es 
una función generalmente no lineal y se la obtiene por regresión monótona. Una 𝜑 que se define 
a continuación es la transformación q-aditiva. 
La TRANSFORMACIÓN Q-ADITIVA de δij se define como: 
δ̂ij
2
= {
δij
2 − 2𝑎    𝑠𝑖 𝑖 ≠ 𝑗
0    𝑠𝑖 𝑖 = 𝑗
 
Donde 𝑎 < 0 es una constante. Esta transformación conserva la pre-ordenación.  
Aún no se ha definido qué condiciones debe cumplir 𝑎 para el Escalado Multidimensional. Se 
define a continuación bajo qué condiciones la transformación proporciona distancias euclídeas, 
mediante el siguiente teorema. 
Teorema 
Sea 𝚫 una matriz de distancias NO euclídeas y sea 𝜆𝑝
′ < 0 el menor autovalor de 𝐁, entonces 
la Transformación q-aditiva proporciona una distancia euclídea para todo 𝑎 tal que 𝑎 ≤ 𝜆𝑝
′ . 
 
Al ser 𝑎 = 𝜆𝑝
′ , es decir, el último autovalor negativo, se distorsiona menos. De esta forma: 
?̂? = 𝐀 − 𝜆𝑝
′ (𝐈 − 𝐉) 
?̂? = 𝐁 − 𝜆𝑝
′ 𝐇 
Y se puede demostrar que ?̂? tiene los mismos autovectores de 𝐁, y que sus autovalores son los 
autovalores de 𝐁 restados 𝑎, es decir, ?̂?𝑗 = 𝜆𝑗 − 𝑎. 
 
                                                     
3 ≼ se lee como “no sigue a” o “precede o es igual a” y es usado como relación entre parejas de 
individuos elementos de Ω. 
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1.5  Transformación Procrustes 
 
Es una transformación que se aplica a una matriz o configuración 𝐗2 con el fin de que las 
discrepancias con respecto a una matriz o configuración de referencia 𝐗1 sean mínimas, para lo 
cual se emplea un factor de escala 𝜌 y una matriz de transformación ortogonal 𝐇, siendo la 
transformación: 𝐙 = 𝜌𝐗2𝐇. La idea es que 𝜌 y 𝐇 minimicen la suma de cuadrados de inter-
distancias entre los puntos de ambas configuraciones que viene dada como: 𝑡𝑟[(𝐗1 −
𝜌𝐗2𝐇)
′(𝐗1 − 𝜌𝐗2𝐇)]. Si las matrices no tienen la misma dimensión, la de dimensión más baja 
deberá completarse con ceros hasta alcanzar la dimensión de la otra. Sin pérdida de generalidad 
todas las configuraciones se supone que están centradas para evitar el problema de la traslación, 
para lo cual se multiplica a cada matriz por la matriz de centrado. (Zuliani P., 2012, pp. 68-70) 
 
1.5.1  Rotación Procrustes  
 
Se impone la restricción de que 𝐇 sea ortogonal para que la transformación sea una rotación o 
una reflexión. La expresión que minimiza la traza mencionada es: 𝐇 = 𝐔2𝐔1
′ , siendo 𝐔1 y 𝐔2 las 
matrices de vectores propios de 𝐗1
′ 𝐗2𝐗2
′ 𝐗1 y 𝐗2
′ 𝐗1𝐗1
′ 𝐗2, respectivamente. Sólo se consideran los 
autovalores no negativos para garantizar que la 𝑡𝑟(𝐗2𝐇𝐗1
′ ) sea lo más grande posible. (Zuliani P., 
2012, pp. 68-70) 
 
1.5.2  Escalamiento 
 
Para que las escalas de 𝐗1 y 𝐗2𝐇 coincidan y sean comparables es necesario dilatar o comprimir 
mediante el escalar 𝜌, el cual viene dado como: 𝜌 =
𝑡𝑟(𝐇′𝐗2
′ 𝜌𝐗2𝐇𝐗1)
𝑡𝑟(𝐗2
′ 𝜌𝐗2𝐇𝐗1)
. 
La rotación y el escalamiento pueden ser aplicados de forma independiente. (ZULIANI 2012) 
 
1.6  Análisis Procrustes Generalizado 
 
Sean 𝑚 matrices 𝐗𝑘 cada una con 𝑝𝑖 variables y los mismos 𝑛 individuos. La técnica consiste en 
minimizar la Suma de Cuadrados entre individuos (puntos análogos) después de haber sido 
rotados, trasladados y escalados, con la finalidad de conseguir un nuevo espacio que represente 
las diferencias entre individuos, manteniendo las distancias entre ellos (CALDERÓN CISNEROS 
2016). Se reproduce a continuación la introducción de la explicación de esta técnica, 
proporcionada por Gower (GOWER, Generalized Procrustes Analysis 1975): 
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Supónganse que 𝑃𝑖
(𝑘)
 con 𝑘 = 1, … , 𝑚 y 𝑖 = 1, … , 𝑛 representan las localizaciones de 
𝑚𝑛 puntos en el espacio 𝑝 dimensional. De manera colectiva éstas se pueden 
considerar como 𝑚 configuraciones, cada una con 𝑛 puntos en 𝑝 dimensiones. Se trata 
de trasladar, rotar/reflectar y escalar las 𝑚 configuraciones para minimizar el criterio 
de bondad de ajuste: 
∑ ∑ 𝛥2(𝑃𝑖
(𝑘)
, 𝐺𝑖)
𝑛
𝑖=1
𝑚
𝑘=1
 
Donde 𝐺𝑖 es el centroide de los 𝑚 puntos 𝑃𝑖
(𝑘)
. Las posiciones rotadas de cada 
configuración 𝑘 se pueden considerar como un análisis individual con la 
configuración del centroide representando un consenso. La técnica para calcularlo se 
puede resumir en forma de análisis de varianza. El caso especial donde 𝑚 = 2 
corresponde al Análisis Procrustes clásico, pero a diferencias de éste la elección del 
criterio que ajusta cada configuración al centroide común evita las dificultades que 
surgen cuando una configuración se ajusta a la otra que se queda fija (Ajustar 𝑿2 a 
𝑿1 no da el escalado inverso de ajustar 𝑿1 a 𝑿2).  
Supónganse que 𝑿𝑘 con 𝑘 = 1, … , 𝑚 es una matriz con 𝑛 filas y 𝑝𝑖 columnas, cuya 𝑖-
ésima fila da las coordenadas de un punto 𝑃𝑖
(𝑘)
, referido en 𝑝𝑘 ejes ortogonales. 
A partir de ahora se asume que los 𝑚 puntos 𝑃𝑖
(𝑘)
 (𝑘 = 1, … , 𝑚) se refieren a la misma 
𝑖-ésima entidad. Por ejemplo, cada 𝑿𝑘 puede haber sido obtenida desde 𝑚 diferentes 
conjuntos de variables observadas para las mismas muestras en cada caso (cada 
muestra enumerada por 𝑖), o cada 𝑿𝑘 se podría haber obtenido como diferentes 
escalas de los mismos datos experimentales (cada experimento enumerado por 𝑖), o 
cada 𝑿𝑘 se podría haber levantado desde un tipo de escala de un mismo estímulo según 
lo percibido por diferentes individuos (cada estímulo enumerado por 𝑖). También se 
asume que 𝑝𝑘 = 𝑝, una constante, pues esto simplifica la explicación sin pérdida de 
generalidad porque basta con escoger 𝑝 = 𝑀𝑎𝑥(𝑝𝑘) y añadir columnas de ceros a 
cada 𝑿𝑘 que inicialmente tenga menos columnas que 𝑝.  
Son comunes los problemas donde se desea estudiar las relaciones entre los 𝑚 
conjuntos y con frecuencia se desea algún tipo de análisis combinado. 
La idea de Procrustes es generalizar que las 𝑚 configuraciones sean simultáneamente 
trasladados, rotados, reflectados y escalados de tal manera que un criterio de bondad 
de ajuste sea optimizado. El criterio adoptado es minimizar la suma de cuadrados 
entre cada grupo de 𝑚 puntos análogos 𝑃𝑖
(𝑘)
(𝑘 = 1, … , 𝑚) y su centroide 𝐺𝑖 sumado 
a todos los 𝑛 grupos. Los centroides se muestran en la Figura 3-1 para 𝑚 = 3 
configuraciones, 𝑝1 = 𝑝2 = 𝑝3 = 2 dimensiones, referidos a las mismas 𝑛 = 4 
entidades, y el centroide de todo el sistema está en 𝑂: 
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Figura 1-1: APG. Ubicación espacial de los puntos y sus centroides (3 grupos, 2 variables, 
4 individuos). 
Fuente: (GOWER, Generalized Procrustes Analysis 1975) 
  
Las 𝑚𝑛 longitudes 𝛥2(𝑃𝑖
(𝑘)
, 𝐺𝑖) son denominadas residuos. La suma de cuadrados de 
los residuos 𝑆𝑟 es, por lo tanto: 
𝑆𝑟 = ∑ ∑ 𝛥
2(𝑃𝑖
(𝑘)
, 𝐺𝑖)
𝑚
𝑘=1
𝑛
𝑖=1
 
Sin embargo, por la identidad: 
∑ 𝛥2(𝑃𝑖
(𝑢)
, 𝑃𝑖
(𝑣)
)
𝑚
𝑢<𝑣
≡ 𝑚 ∑ 𝛥2(𝑃𝑖
(𝑢)
, 𝐺𝑖)
𝑚
𝑢=1
 
Es más simple trabajar en términos de  
𝑆 = ∑ ∑ 𝛥2(𝑃𝑖
(𝑢)
, 𝑃𝑖
(𝑣)
)
𝑚
𝑢<𝑣
𝑛
𝑖=1
 
En lugar de minimizar una suma de cuadrados de residuos, podría ser considerado 
otro criterio que podría tener propiedades deseables. Como es usual el criterio de 
mínimos cuadrados conduce a álgebra manejable y cálculos sencillos.  
El problema de minimización es necesario trabajarlo de forma algebraica. Se tienen 
𝑚 matrices de orden 𝑛 × 𝑝 denotadas con 𝑿𝑘 con 𝑘 = 1, … , 𝑚 donde la 𝑖-ésima fila 
de 𝑿𝑘 se interpreta como las coordenadas dadas de un punto 𝑃𝑖
(𝑘)
 en el espacio 
Euclidiano. Rotar las configuraciones de 𝑛 puntos dadas por 𝑿𝑘 es equivalente a post-
multiplicar 𝑿𝑘 por una matriz ortogonal 𝑯𝑘, y un escalado uniforme es expresado por 
una constante multiplicativa 𝜌𝑘. La traslación a un nuevo origen se logra añadiendo 
el mismo vector fila 1 × 𝑝 𝒕𝑘 a cada fila de 𝑿𝑘. Escribiendo 𝑻𝑘 para la matriz 𝑛 × 𝑝, 
cuyas filas son 𝒕𝑘, luego escalando, rotando y trasladando se expresan 
algebraicamente por la transformación  
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𝑿𝑘 → 𝜌𝑘𝑿𝑘𝑯𝑘 + 𝑻𝑘 
Se requiere determinar un  𝜌𝑘, 𝑯𝑘, 𝑻𝑘 (𝑘 = 1, … , 𝑚) tal que la Suma de Cuadrados 
de los Residuos 𝑆𝑟 sea mínima. Así el problema algebraico es minimizar:  
𝑆 ≡ 𝑡𝑟 ∑ [(𝜌𝑢𝑿𝑢𝑯𝑢 + 𝑻𝑢) − (𝜌𝑣𝑿𝑣𝑯𝑣 + 𝑻𝑣)]
𝑚
𝑢<𝑣 ∙ [(𝜌𝑢𝑿𝑢𝑯𝑢 + 𝑻𝑢) − (𝜌𝑣𝑿𝑣𝑯𝑣 +
𝑻𝑣)]
′ (GOWER, Generalized Procrustes Analysis 1975) 
 
Se reproduce y resume a continuación una esquematización realizada por Zuliani (ZULIANI 2012) 
de cómo deben ser los valores para la transformación de cada matriz 𝐗𝑘, y a qué restricciones se 
sujeta cada uno.  
 
1.6.1  Traslación 
 
Se prueba que la Suma de Cuadrados Residual 𝑆𝑟 se minimiza cuando los vectores 𝐭𝑘 que 
componen las filas de 𝐓𝑘 son iguales para las 𝑚 configuraciones: 𝐭1 = 𝐭2 = ⋯ = 𝐭𝑚, lo que 
implica que las 𝑚 configuraciones deberían ser trasladadas para tener el mismo centroide, el 
cual, para simplificar cálculos y sin pérdida de generalidad, conviene que sea el origen. Esto se 
logra multiplicando cada matriz por la matriz de centrado. (ZULIANI 2012) 
Luego de esto se sugiere una normalización, estandarización o escalamiento inicial si existen 
desproporciones inusuales en las magnitudes de los atributos. (ZULIANI 2012) 
 
1.6.2  Rotación/Reflexión 
 
La matriz de rotación 𝐇𝑘 tiene la restricción de ser ortogonal. Siendo 𝐘 =
1
𝑚
∑ 𝜌𝑘𝐗𝑘𝐇𝑘
𝑚
𝑘=1  las 
coordenadas del centroide del grupo o configuración consenso después de la rotación y 
escalamiento, se escribe 𝜌𝑘𝐗𝑘
′ 𝐘 en sus valores singulares de la forma 𝐔𝑘𝚪𝑘𝐕𝑘
′  (con 𝐔𝑘y 𝐕𝑘 
ortogonales y 𝚪𝑘 diagonal) y notando que ésta es una matriz simétrica, resulta: 𝐇𝑘 = 𝐔𝑘𝐕k
′ . Es 
decir que la rotación que minimiza la Suma de Cuadrados Residual es una rotación procrusteana 
con matriz objetivo la configuración consenso 𝐘. Si en la matriz de rotación se presentan valores 
negativos es indicio de que se está realizando una reflexión. (ZULIANI 2012) 
Hasta esta etapa además de minimizar la distancia entre puntos homólogos de las configuraciones 
originales, se están preservando las distancias entre individuos. (ZULIANI 2012) 
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1.6.3  Escalamiento 
 
Es el último paso. Se puede decidir no escalar, pero si se ha decidido hacerlo se puede hacer para 
expandir/estirar (factor de escala > 1) o constreñir/contraer (factor de escala < 1) las distancias 
de los puntos de la configuración 𝑘 al origen para acercarse a la configuración objetivo. Si se 
escala, las variaciones entre configuraciones asociadas a diferentes criterios de escalas empleadas 
en las configuraciones desaparecen. Para minimizar la Suma de Cuadrados Residual y hallar los 
factores de escala óptimos (sin la solución trivial de que todos los 𝜌𝑘 sean igual a 0) la restricción 
es: ∑ 𝜌𝑘
2𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐗𝑘
′ )𝑚𝑘=1 = ∑ 𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐗𝑘
′ )𝑚𝑘=1 . De esta forma la Suma de Cuadrados Residual 
permanece invariante se incluyan o no los parámetros 𝜌𝑘, ya que no siempre es necesario 
incluirlos. Se encuentra que: 𝜌𝑘 =
𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐇𝑘𝐘
′) ∑ 𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐗𝑘
′ )𝑚𝑘=1
𝑚 𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐗𝑘
′ ) 𝑡𝑟(𝐘𝐘′)
. (ZULIANI 2012) 
Así se establecen los parámetros que minimizan la Suma de Cuadrados Residual, pero como 𝐘 
contiene a 𝐇𝑘 y 𝜌𝑘, no se puede calcular directamente, por lo que se calcula por medio de un 
proceso iterativo. (ZULIANI 2012) 
 
1.6.4  Proceso iterativo 
 
Una vez estandarizadas y trasladadas al origen las 𝑚 configuraciones, en la primera iteración se 
las rota y escala. Después de la primera iteración se calcula la configuración consenso 𝐘 como la 
media de las configuraciones transformadas. Con esto se inicia la segunda iteración de rotación y 
escalamiento fijando a 𝐘, y así sucesivamente hasta que el cambio en la Suma de Cuadrados 
Residual entre iteraciones sucesivas se menor que un valor de tolerancia fijado (por ejemplo 
0.0001).  
Se reproduce el resumen de los cálculos, extraído de Gower (GOWER, Generalized Procrustes Analysis 
1975): 
1. Evaluar la Suma de Cuadrados Entre grupos (es decir el término de traslación 
en el Análisis de Varianza). 
2. Centrar cada 𝑿𝑘 y escalar cada 𝑿𝑘 por 𝜆 de modo que ∑ 𝜆 𝑡𝑟(𝑿𝑖𝑿𝑖
′)𝑚𝑘=1 = 𝑚. 
3. Establecer 𝒀 = 𝑿1 (ajuste inicial de la matriz de medias). Para 𝑘 = 2, 3, … , 𝑚 
rotar 𝑿𝑘 para ajustar a 𝒀, y reevaluar 𝒀 como la media de 𝑿1, 𝑿2, … , 𝑿𝑘. 
Evaluar la Suma de Cuadrados de Residuos inicial 𝑆𝑟 = 𝑚(1 − 𝑡𝑟(𝒀𝒀
′)) y 
establecer a 𝜌𝑘 = 1 para 𝑘 = 1, … , 𝑚. 
4. Para 𝑘 = 1, … , 𝑚 rotar la matriz actual 𝜌𝑘𝑿𝑘 para ajustar a 𝒀 mediante 𝑿𝑘
∗ =
𝜌𝑘𝑿𝑘𝑯𝑘. Calcular 𝒀
∗ y 𝑆𝑟
∗ = 𝑆𝑟 − 𝑚 𝑡𝑟(𝒀
∗𝒀∗′ − 𝒀𝒀′). Establecer 𝑆𝑟
∗∗ = 𝑆𝑟
∗. 
5. Si no se requiere escalado, ir al paso 7. 
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6. Para 𝑘 = 1, … , 𝑚 evaluar 
𝜌𝑘
∗
𝜌𝑘
 desde 
𝜌𝑘
∗2
𝜌𝑘
2 =
𝑡𝑟(𝜌𝑘𝑿𝑘𝒀
′)
𝑡𝑟(𝜌𝑘
2𝑿𝑘𝑿𝑘
′ )𝑡𝑟(𝒀𝒀′)
, escalar 𝑿𝑘
∗∗ =
𝜌𝑘
∗
𝜌𝑘
𝑿𝑘
∗  
y establecer 𝜌𝑘 = 𝜌𝑘
∗ . Calcular la nueva media 𝒀∗∗ y la Suma de Cuadrados 
Residual 𝑆𝑟
∗∗ = 𝑆𝑟
∗ − 𝑚 𝑡𝑟(𝒀∗∗𝒀∗∗′ − 𝒀∗𝒀∗′). 
7. Si 𝑆𝑟 − 𝑆𝑟
∗∗ > 𝑡𝑜𝑙𝑒𝑟𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎, establecer 𝑆𝑟 − 𝑆𝑟
∗∗ e ir al paso 4, caso contrario ir 
al siguiente paso. 
8. La iteración se ha completado. Calcular e imprimir el Análisis de Varianza. 
(GOWER, Generalized Procrustes Analysis 1975) 
Los valores de la configuración consenso encontrada en la última iteración pueden ser utilizados 
para construir dendrogramas o para realizar ACP. (ZULIANI 2012) 
 
Tabla 1-1: Análisis de Varianza Procrustes (PANOVA) 
Entre grupos  Traslación  
Dentro de grupos  
Por individuo 
Consenso Residual Total (Dentro de grupos) 
1 𝑚Δ2(𝑂, 𝐺1) ∑ Δ
2(𝑃1
(𝑘)
, 𝐺1)
𝑚
𝑘=1
 ∑ Δ2(𝑂, 𝑃1
(𝑘)
)
𝑚
𝑘=1
 
2 𝑚Δ2(𝑂, 𝐺2) ∑ Δ
2(𝑃2
(𝑘)
, 𝐺2)
𝑚
𝑘=1
 ∑ Δ2(𝑂, 𝑃2
(𝑘)
)
𝑚
𝑘=1
 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
𝑛 
 
𝑚Δ2(𝑂, 𝐺𝑛) 
 
∑ Δ2(𝑃𝑛
(𝑘)
, 𝐺𝑛)
𝑚
𝑘=1
 
 
∑ Δ2(𝑂, 𝑃𝑛
(𝑘)
)
𝑚
𝑘=1
 
Individuo 𝑚 𝑡𝑟(𝐘𝐘′) 𝑆𝑟 ∑ 𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐗𝑘
′ )
𝑚
𝑘=1
 
Por grupo Consenso Residual Total (Dentro de grupos) 
1  ∑ Δ2(𝑃𝑖
(1)
, 𝐺𝑖)
𝑛
𝑖=1
 ∑ Δ2 (𝑂, 𝑃𝑖
(1))
𝑛
𝑖=1
= 𝜌1
2 𝑡𝑟(𝐗1𝐗1
′ ) 
2  ∑ Δ2(𝑃𝑖
(2)
, 𝐺𝑖)
𝑛
𝑖=1
 ∑ Δ2 (𝑂, 𝑃𝑖
(2))
𝑛
𝑖=1
= 𝜌2
2 𝑡𝑟(𝐗2𝐗2
′ ) 
. 
. 
. 
 
. 
. 
. 
. 
. 
. 
 
𝑚  ∑ Δ2(𝑃𝑖
(𝑚)
, 𝐺𝑖)
𝑛
𝑖=1
 ∑ Δ2 (𝑂, 𝑃𝑖
(𝑚))
𝑛
𝑖=1
= 𝜌𝑚
2  𝑡𝑟(𝐗𝑚𝐗𝑚
′ ) 
Grupos  𝑆𝑟 ∑ 𝑡𝑟(𝐗𝑘𝐗𝑘
′ )
𝑚
𝑘=1
 
Fuente: (GOWER, Generalized Procrustes Analysis 1975) 
 
1.6.5  Análisis de Varianza Procrustes (PANOVA) 
 
Lo anterior puede ser expresado en la forma de un Análisis de Varianza que es útil para identificar 
la importancia relativa de los elementos que van a contribuir con la Suma de Cuadrados Total, 
que se puede descomponer en Entre grupos y Dentro de grupos, entendiéndose como grupos a 
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las 𝑚 configuraciones. La componente de Entre grupos representa la contribución de los términos 
de traslación. De forma univariada la bien conocida identidad de Análisis de Varianza es: 
∑ 𝑦𝑘
2𝑚
𝑘=1 ≡ 𝑚?̅?
2 + ∑ (𝑦𝑘 − ?̅?)
2𝑚
𝑘=1 . De manera análoga la forma multivariada es: 
𝑡𝑟(∑ 𝜌𝑘
2𝐗𝑘𝐗𝑘
′𝑚
𝑘=1 ) ≡ 𝑚 𝑡𝑟(𝐘𝐘
′) + 𝑆𝑟, en donde el lado izquierdo es la Suma de Cuadrados 
Dentro de grupos después del escalado y el rotado (y gracias a la restricción del factor de escala, 
es el mismo valor que la Suma de Cuadrados Dentro de grupos antes de la transformación). El 𝑘-
ésimo término es la contribución de la 𝑘-ésima configuración a la Suma de Cuadrados Total 
Dentro de grupos, y muestra la reducción, o incremento, debido al escalado. En el lado derecho, 
de la identidad 𝑚 𝑡𝑟(𝐘𝐘′) es el término que representa la contribución de la configuración 
promedio o consenso. Geométricamente esto es 𝑚 ∑ Δ2(𝑂, 𝐺𝑖)
𝑛
𝑖=1 . El residual 𝑆𝑟 se puede partir 
de dos formas: la una sumando los cuadrados de los residuos para cada grupo, dando los términos 
∑ Δ2(𝑃𝑖
(𝑘)
, 𝐺𝑖)
𝑛
𝑖=1 , y la otra sumando los cuadrados para cada fila dando los términos 
∑ Δ2(𝑃𝑖
(𝑘)
, 𝐺𝑖)
𝑚
𝑘=1  (GOWER, Generalized Procrustes Analysis 1975) (ZULIANI 2012). Estas consideraciones 
dan la forma tabular del Análisis de Varianza expresado geométricamente en la Tabla 1-1. 
 
1.7  Marcador molecular 
 
Koebner y Centre (KOEBNER y CENTRE 2003) definen los marcadores moleculares de la siguiente 
manera: 
Los marcadores moleculares son ensayos de diagnóstico de genotipo, y se basan 
específicamente en la variación a nivel del ADN. Cada marcador define un segmento 
de ADN particular dentro de un genoma. 
Los marcadores moleculares representan un subconjunto de diagnósticos de genotipo 
(o "marcadores genéticos"), específicamente los que se basan en un análisis directo de 
ADN, en lugar de, por ejemplo, en un rasgo fenotípico heredado (p. Ej., Color de flor 
en guisante, Pisum sativum, o semi-enanismo en cereales, conocidos como "marcadores 
morfológicos") o un ensayo basado en proteínas de un producto genético (por ejemplo, 
amilasa o proteínas de almacenamiento de semillas - "marcadores bioquímicos"). 
Definido estrictamente, un marcador molecular identifica un segmento de ADN 
genómico, dentro del cual la variación alélica en secuencia ha permitido que su 
posición se mapee genéticamente (…). Su significado menos definido, pero mucho más 
ampliamente utilizado, se extiende a un ensayo basado en ADN de un locus4, esté o no 
genéticamente ligado a cualquier gen particular de interés. (KOEBNER y CENTRE 2003) 
Existen varios tipos de marcadores moleculares que permiten hacer los estudios a nivel molecular. 
Algunos que se han utilizado habitualmente son: los RFLP (Restriction Fragment Length 
Polymorphism o Polimorfismos de longitud de fragmentos de restricción), AFLP (Amplified 
Fragment Length Polymorphisms o Polimorfismo de Longitud de Fragmento Amplificado) y 
                                                     
4 locus / loci: (singular / plural) posición fija en el cromosoma (ubicación física identificable). 
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RAPD (Random Amplification of Polymorphic DNA o Amplificación Aleatoria de ADN 
Polimórfico). Uno de los métodos más usados para caracterización genética, estudios de 
diversidad y programas de selección asistida son los marcadores Microsatélites SSR (Simple 
Sequence Repeats o Repeticiones de Secuencia Simple) (LOZADA VARGAS 2014). A partir de un 
foro internacional, representado por académicos, gobiernos y científicos de la industria del cacao, 
los análisis de ADN por Microsatélites fueron descritos como la herramienta molecular más 
apropiada para la identificación molecular del cacao (LOOR SOLORZANO 2002). 
 
1.7.1  Microsatélites SSR 
 
Vázquez O., et al. (VAZQUEZ OVANDO, y otros 2012) enuncian que: 
Las secuencias simples repetidas (SSR) por su nombre en inglés, Simple Sequence 
Repeat o microsatélites son segmentos cortos de ADN (de 1 a 10 pb), que se repiten en 
serie y de forma aleatoria a través de todo el genoma de los seres vivos. (…) Poseen 
varias ventajas frente a otros marcadores (minisatélites, RFLP, RAPD, AFLP, etc.) ya 
que son muy polimórficos. (…) Estas regiones son a menudo altamente variables y 
consecuentemente útiles para medir el polimorfismo entre especies o variedades muy 
relacionadas, característica ampliamente deseable en los estudios poblaciones para 
evaluar la diversidad genética. (…) Debido a estas importantes ventajas, los 
microsatélites han sido el método de elección para conducir investigaciones en cacao 
en la última década. (VAZQUEZ OVANDO, y otros 2012) 
Detectan un alto nivel de polimorfismo (múltiples alelos de un gen), y son codominantes 
(AZOFEIFA DELGADO 2006). 
 
1.8  Análisis de Varianza Molecular (AMOVA) 
  
Ruiz E. (2014) señala que el AMOVA: 
Permite estudiar la variación molecular dentro de una especie, y se basa en un modelo 
jerárquico anidado. Se puede atribuir un porcentaje de variación Entre grupos, Dentro 
de grupos e Individual dentro de grupos. El modelo es: 
𝑌𝑘𝑖(𝑗) = 𝑌 + 𝐴𝑘 + 𝐵𝑘(𝑖) + 𝑊𝑘𝑖(𝑗) 
Donde 𝐴𝑘 es el efecto de la 𝑘-ésima población con varianza 𝜎𝑎
2, 𝐵𝑘(𝑖) es el efecto del 𝑖-
ésimo individuo dentro de la 𝑘-ésima población, con varianza 𝜎𝑏
2, 𝑊𝑘𝑖(𝑗) es el efecto 
del 𝑗-ésimo locus del 𝑖-ésimo individuo de la 𝑘-ésima población, con varianza 𝜎𝑤
2 . (RUIZ 
ERAZO 2014) 
 
1.9  Coeficiente de similaridad apropiado para marcadores moleculares SSR y 
organismos diploides 
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Kosman y Leonard (KOSMAN y LEONARD 2005) aclaran que para elegir un coeficiente de similitud 
apropiado para medir adecuadamente la disimilaridad genética a partir de marcadores moleculares 
es importante considerar dos aspectos: 1. La ploidía o número de cromosomas de la especie en 
estudio, y 2. La dominancia del marcador molecular empleado. Es importante considerar estos 
aspectos debido a que los coeficientes de similitud que son usualmente empleados como Dice, 
Jaccard y Sokal-Michener, son más apropiados para haploides. Afirman que tampoco es tan obvio 
que el coeficiente de similaridad de Nei & Li (1979) tan ampliamente recomendado sea siempre 
adecuado para comparar perfiles de huella digital (KOSMAN y LEONARD 2005). Por este motivo 
para diploides con marcadores codominantes Kosman y Leonard (KOSMAN y LEONARD 2005) 
desarrollaron una medida de disimilaridad intralocus (que considera estados homocigotos y 
heterocigotos) que se expande para medir la disimilaridad entre los estados multilocus de dos 
individuos, promediándola a través de todos los loci codominantes, y que cumple con ser una 
métrica.  
La matriz generada por los marcadores moleculares contiene 𝑛 individuos diploides que 
conforman las filas (𝑖 = 1, … , 𝑛), cada uno de los cuales ha sido sujeto a análisis genético con 
marcadores moleculares en 𝑝 loci (es decir con 𝑝 marcadores moleculares). Cada locus 
multialélico se denota con 𝑓𝑗 (𝑗 = 1, … , 𝑝) y se denota con 𝑟𝑗 al número de alelos que aparecieron 
en el locus 𝑗. Se denota con 𝑆𝑗 = {𝑠𝑗1, 𝑠𝑗2, … , 𝑠𝑗𝑟} al conjunto de estos alelos en el locus 𝑗.  Cada 
individuo 𝑖 se representa por su vector de estados 𝑖 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑝} donde 𝑡𝑗 representa el estado 
del locus 𝑗, 𝑡𝑗 =< 𝑠𝑗𝑢, 𝑠𝑗𝑣 >, sea éste homocigoto (𝑠𝑗𝑢 = 𝑠𝑗𝑣) o heterocigoto (𝑠𝑗𝑢 ≠ 𝑠𝑗𝑣) con 
𝑢, 𝑣 = 1, … , 𝑟𝑗. (KOSMAN y LEONARD 2005) 
Para este enfoque, suponiendo 4 alelos 𝐴, 𝐵, 𝐶 y 𝐷 en el locus 𝑗, es decir 𝑟𝑗 = 4 y 𝑆𝑗 = {𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷} 
se define que: 
Tabla 2-1: Porcentaje de identidad entre 2 individuos de acuerdo a sus estados. 
Estado del individuo 𝑖1 Estado del individuo 𝑖2 Identidad entre 𝑖1 e 𝑖2 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐴 > Homocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐴 > Homocigoto 100% 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐵 > Heterocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐵 > Heterocigoto 100% 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐴 > Homocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐵 > Heterocigoto 50% 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐵 > Heterocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐶 > Heterocigoto 50% 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐴 > Homocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐵, 𝐵 > Homocigoto 0% 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐴 > Homocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐵, 𝐶 > Heterocigoto 0% 
𝑡𝑗 =< 𝐴, 𝐵 > Heterocigoto 𝑡𝑗 =< 𝐶, 𝐷 > Heterocigoto 0% 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
Fuente: (KOSMAN y LEONARD 2005) 
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La similaridad entre estados para 3 alelos 𝐴, 𝐵 y 𝐶 se resume en la matriz: 
 𝐴, 𝐴 𝐵, 𝐵 𝐶, 𝐶 𝐴, 𝐵 = 𝐵, 𝐴 𝐴, 𝐶 = 𝐶, 𝐴 𝐵, 𝐶 = 𝐶, 𝐵 
𝐴, 𝐴 1 0 0 1/2 1/2 0 
𝐵, 𝐵  1 0 1/2 0 1/2 
𝐶, 𝐶   1 0 1/2 1/2 
𝐴, 𝐵 = 𝐵, 𝐴    1 1/2 1/2 
𝐴, 𝐶 = 𝐶, 𝐴     1 1/2 
𝐵, 𝐶 = 𝐶, 𝐵      1 
Fuente: (KOSMAN y LEONARD 2005) 
Es decir, si comparten ambos alelos dentro del mismo locus, la similitud 𝑠𝑖1𝑗𝑖2𝑗 = 1, caso 
contrario, si comparten sólo uno 𝑠𝑖1𝑗𝑖2𝑗 = 1/2, caso contrario (no comparten ninguno), la 
similitud es 𝑠𝑖1𝑗𝑖2𝑗 = 0. 
Una vez calculada las similaridades entre los individuos dentro de cada uno de los 𝑝 loci, la 
similaridad final 𝑠𝑖1𝑖2 entre el individuo 𝑖1 e 𝑖2 se calcula promediando las similaridades genéticas 
intralocus, es decir, 𝑠𝑖1𝑖2 =
1
𝑝
∑ 𝑠𝑖1𝑗𝑖2𝑗
𝑝
𝑗=1 .  
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CAPÍTULO II   
 
 
2  MARCO METODOLÓGICO 
 
 
Como se mencionó en la sección Antecedentes en Introducción, Bramardi et. al, y Bruno y 
Balzarini, recomiendan Análisis Procrustes Generalizado (APG) para analizar datos morfológicos 
y moleculares llegando a un consenso entre ellos, lo que permite tomarlos en cuenta 
simultáneamente y así obtener una matriz de datos a partir de la cual se puede lograr una mejor 
clasificación de los individuos. Esta técnica al ser descriptiva no requiere del cumplimiento de 
supuestos.  
Gower y Dijksterhuis (GOWER y DIJKSTERHUIS, Procrustes Problems 2004) establecen que, para 
emplear APG, las matrices de partida pueden estar formadas por observaciones directas de 
conjuntos de variables, donde se pueden ver los casos (filas) como un conjunto de puntos en un 
espacio euclídeo multidimensional siendo cada variable una dimensión, y cuya nube de puntos se 
denomina configuración, y se trata de hacer coincidir configuraciones. Otra opción es que las 
configuraciones sean de escalado multidimensional derivado de matrices de distancia cuyos 
elementos derivan de las variables originales. Todo esto siempre y cuando los casos en todas las 
configuraciones sean los mismos para que tenga sentido compararlos. Con estas consideraciones 
distinguen 3 principales tipos de datos en los que se puede aplicar la técnica: 1. Coordenadas 
derivadas de algún tipo de escalado multidimensional (o coordenadas de puntos de referencia 
directamente medidos si se trata de análisis de forma), 2. Matrices de datos cuyas columnas son 
diferentes variables, 3. Matrices de cargas derivadas de análisis factorial. (GOWER y 
DIJKSTERHUIS, Procrustes Problems 2004). Dependiendo del caso el número de variables de cada 
configuración puede o no ser el mismo, y las variables pueden ser comunes en las diferentes 
configuraciones o pueden no serlo. 
Además, recomiendan que no haya incompatibilidades en la escala de los datos entre variables, y 
en caso de haberlas, existe la necesidad de eliminar los efectos con algún tipo de estandarización 
(tal como se hace con Análisis de Componentes Principales). Este problema se presenta 
principalmente cuando las configuraciones derivan directamente de los datos sin procesar, pero 
cuando derivan de escalado multidimensional, este aspecto es más sencillo.  
Cuando se trata de matrices de distancia, se pueden calcular también a partir de información 
categórica empleando el coeficiente de distancia/disimilaridad/similaridad más apropiado. 
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En este estudio se recolectaron datos de las variables de interés, con un tamaño de muestra 
recomendado para cada unidad de análisis en cada una de las configuraciones, siendo éstas 4 de 
tipo morfológico y 1 de tipo molecular. Luego del tratamiento inicial recomendado en el cual se 
partió de las matrices de distancia para aplicar escalado multidimensional, se llegó a un consenso 
entre los dos tipos de variables, a partir del cual se obtuvieron grupos según las distancias entre 
clones. Se presentan los detalles en los siguientes puntos.  
 
2.1  Hipótesis y especificación de las variables  
 
En este estudio no se planteó una hipótesis estadística, en su lugar se plantearon preguntas de 
investigación. Se presenta el panorama general introductorio mediante la matriz de consistencia 
de la Tabla 1-2: 
Tabla 1-2: Matriz de consistencia 
Preguntas de 
investigación 
Objetivos Variables en estudio 
Unidad de 
análisis, 
población y 
muestra 
Pregunta general:  
¿Cómo se van a asemejar 
los clones entre sí en el 
consenso entre las 
caracterizaciones molecular 
y morfológica? 
General: 
Conocer el grado de 
similitud entre los 26 clones 
de cacao de tipo Criollo y 
los 4 clones testigo, 
considerando 
simultáneamente 
marcadores morfológicos y 
marcadores moleculares. 
Marcadores morfológicos:  
Mazorca: 13 variables 
cuantitativas. 
Semilla: 3 variables 
cuantitativas y 1 cualitativa 
Hoja: 7 variables 
cuantitativas y 1 cualitativa 
Flor: 10 variables 
cuantitativas y 3 cualitativas 
Total: 38 variables 
Unidad de análisis: 
hojas, mazorcas, 
semillas, flores, 
clones. 
 
Población: 26 
clones de cacao 
tipo Criollo, 4 
clones testigo. 
 
Muestra: 30 hojas, 
20 flores, 20 
mazorcas y 100 
semillas por 
mazorca 
recolectados de 
entre varios 
árboles para cada 
uno de los clones. 
Preguntas específicas: 
¿Cómo se van a asemejar 
los clones entre sí sólo en la 
caracterización 
morfológica? 
¿Cómo se van a asemejar 
sólo en la caracterización 
molecular? 
¿Se agruparán de forma 
similar a como se agruparon 
en la caracterización 
morfológica, o será una 
agrupación diferente? 
Específicos: 
• Preparar matrices de 
datos, obtener matrices de 
distancias/similaridades por 
clon. 
• Obtener solución por 
coordenadas principales de 
cada matriz de 
distancia/similaridad, 
comparar similitud entre 
clones. 
• Llegar a un consenso entre 
tipos de marcadores con 
Marcadores moleculares:  
20 Marcadores 
Microsatélites SSR. 
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Análisis Procrustes 
Generalizado, evaluar 
similitud entre clones.  
• Determinar 
conglomerados con 
agrupamiento jerárquico de 
Ward a partir de 
configuraciones 
individuales y consenso, 
comparar grupos de clones 
que se forman en cada uno. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
2.2  Tipo y diseño de investigación  
 
De acuerdo con Hernández S. et al. (HERNANDEZ SAMPIERI, FERNANDEZ COLLADO y BAPTISTA 
LUCIO 2010) esta investigación es cuantitativa y tiene un alcance primeramente descriptivo, al 
recoger información y medir las variables en estudio e indicar sus tendencias para proporcionar 
un panorama de los individuos mediante Análisis Procrustes Generalizado, técnica descriptiva 
(no inferencial). Sin embargo, también tiene un componente inferencial: en el caso de las variables 
morfológicas se pretende sacar conclusiones para una población a partir de una muestra en lo que 
respecta a la media, si se considera como población a las unidades de análisis de cada planta 
original (mazorca, semilla, hoja y flor) y de los clones que de ella se obtengan y, como muestra, 
el número de unidades de análisis que se necesita en cada variable, tomadas de diferentes clones 
de dicha planta (al ser genéticamente idénticos la teoría establece que la variación entre clones de 
una planta, bajo prácticamente las mismas condiciones ambientales, por estar plantados uno junto 
a otro, es mínima), para así caracterizar la planta; esto se hace con cada una de las plantas en 
estudio: EEB-1, EEB-2, etc. En el caso de las variables moleculares no hace falta hacer esta 
inferencia, pues los clones de una planta son genéticamente idénticos, es decir, a nivel de ADN 
no hay variabilidad entre éstos. 
En segundo lugar, el alcance es correlacional, pues se conocerá la relación o grado de asociación 
entre las variables de caracterización morfológica y de caracterización molecular o cómo se 
comportan las primeras con respecto a las segundas, además de la correlación lineal entre 
variables dentro del tipo de caracterización. El diseño de la investigación es no experimental. El 
estudio es transversal. 
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2.3  Población de estudio  
 
La población de interés son 26 distintos clones de cacao con características del grupo genético 
Criollo que proceden de Esmeraldas, presentados en la Tabla 2-2, y 4 clones testigo de grupo 
genético conocido: EET-103, EET-111, EET-116 y CCN-51, que proceden de Guayas, Trinidad 
y Tobago, Perú y Naranjal, respectivamente, presentados en la Tabla 3-2.  
Tabla 2-2: Clones con características de Criollo. 
Número Nombre del clon Codificación  Número Nombre del clon Codificación 
1 EEB-1 C1  14 EEB-14 C14 
2 EEB-2 C2  15 EEB-15 C15 
3 EEB-3 C3  16 EEB-16 C16 
4 EEB-4 C4  17 EEB-17 C17 
5 EEB-5 C5  18 EEB-18 C18 
6 EEB-6 C6  19 EEB-19 C19 
7 EEB-7 C7  20 EEB-20 C20 
8 EEB-8 C8  21 EEB-21 C21 
9 EEB-9 C9  22 EEB-22 C22 
10 EEB-10 C10  23 EEB-23 C23 
11 EEB-11 C11  24 EEB-24 C24 
12 EEB-12 C12  25 EEB-25 C25 
13 EEB-13 C13  26 EEB-26 C26 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
Tabla 3-2: Clones testigo. 
Nombre del clon Grupo genético 
EET-103 Nacional 
EET-111 (ICS-95) Trinitario 
EET-116 (IMC-67) Forastero Amazónico 
CCN-51 Híbrido Triple: Cruce entre ISC95*IMC67*Canelos 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
2.4  Unidad de análisis  
 
Clones de plantas de cacao: hojas, mazorcas, semillas y flores. 
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2.5  Tamaño de muestra  
 
Como ya se mencionó, se necesita una muestra para inferir sobre las características morfológicas 
de un mismo individuo o planta, y obtener una caracterización de cada una, por lo cual se estudió 
un número determinado de cada unidad de análisis. 
Soria y Enríquez (CENTRO AGRONÓMICO Y TROPICAL DE INVESTIGACIÓN Y ENSEÑANZA (CATIE) 
1981), además de determinar estadísticamente las características de cacao más útiles o con mayor 
valor descriptivo, determinaron un tamaño de muestra mínimo requerido para cada una, siguiendo 
lo indicado por Torrie y Steel (1960) en su libro Principios y procedimientos de Estadística. Bajo 
esta recomendación, que es con la que usualmente se trabaja en el Programa de Cacao para 
caracterizaciones morfológicas, los tamaños de muestra para caracterizar a cada clon diferente 
fueron: 
Número de mazorcas por clon: 20. Total: 600 mazorcas 
Número de semillas por mazorca: 5, y por clon: 100. Total: 3000 semillas 
Número de hojas por clon: 30. Total: 900 hojas 
Número de flores5:  
Tabla 4-2: Tamaño de muestra recomendado para cada variable de flor (codificación en la 
Tabla 5-2). 
Variable 
Número de flores observadas por 
clon 
Número de flores observadas en 
total 
Xf1, Xf2, Xf3 y Xf4 20 600 
Xf5 y Xf6 15 450 
Xf7, Xf8, Xf9, Xf10 y 
Xf11 
10 300 
Xf12 6 180 
Xf13 5 150 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
                                                     
5 Debido a la rapidez con la que se deteriora la flor una vez recolectada y a la limitación de tiempo, no fue 
posible medir todas las variables sobre una misma flor ni sobre todas las flores. 
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En el caso de los marcadores moleculares como muestra solo es necesario un pedazo de hoja por 
clon para la extracción de ADN. 
 
2.6  Variables morfológicas 
 
Las variables de caracterización morfológica consideradas fueron las consensuadas por los 
expertos del Programa Nacional de Cacao, donde se proporcionó una lista de las más importantes 
según lo recomendado por Bekele & Butler (BEKELE y BUTLER 2000) y, especialmente, por Soria 
y Enríquez (CENTRO AGRONÓMICO Y TROPICAL DE INVESTIGACIÓN Y ENSEÑANZA (CATIE) 1981) 
que identificaron las características más útiles para la descripción y un tamaño de muestra 
recomendado que toma en cuenta la variabilidad que se ha observado en cada una. Estas 
características están asociadas a los órganos que se sabe están menos influenciados por el medio 
ambiente: flor, mazorca, hojas y semillas. En la Tabla 5-2 se describe cada una de las variables 
morfológicas. 
Tabla 5-2: Descripción de las variables de caracterización morfológica. 
Unidad 
de 
análisis 
Nombre de la variable Codificación Tipo y modalidades 
Instrumento 
de medición 
Unidad de 
medida 
Mazorca 
Largo de la mazorca 𝑋𝑀1 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
grande 
cm 
Ancho de la mazorca 𝑋𝑀2 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
grande 
cm 
Peso de la mazorca  𝑋𝑀3 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Balanza g 
Peso de cáscara 𝑋𝑀4 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Balanza g 
Espesor de cáscara en el 
lomo 
𝑋𝑀5 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
pequeño 
cm 
Espesor de cáscara en el 
surco 
𝑋𝑀6 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
pequeño 
cm 
Número de semillas por 
mazorca  
𝑋𝑀7 
Cuantitativa: 
Números naturales 
Conteo 
manual 
Unidad 
Peso total de semillas 𝑋𝑀8 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Balanza g 
Peso de 5 semillas 
húmedas con pulpa y testa 
𝑋𝑀9 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Balanza g 
Peso de 5 semillas 
húmedas sin pulpa y testa  
𝑋𝑀10 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Balanza g 
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Peso de pulpa y testa de 5 
semillas 
𝑋𝑀11 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
𝑋𝑀9 − 𝑋𝑀10 g 
Peso de 5 semillas secas 𝑋𝑀12 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Balanza g 
Forma de mazorca 𝑋𝑀13 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
𝑋𝑀1
𝑋𝑀2
 Cociente 
Semilla 
Largo de semilla 𝑋𝑆1 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
pequeño 
cm 
Ancho de semilla 𝑋𝑆2 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
pequeño 
cm 
Espesor de semilla  𝑋𝑆3 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Calibrador 
pequeño 
cm 
Color de semilla  𝑋𝑆4 
Cualitativa: Rojo 
Claro, Rojo Oscuro, 
Blanco 
Observación Tipo de color 
Hoja 
Largo de la hoja 𝑋𝐻1 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Regla cm 
Ancho de la hoja 𝑋𝐻2 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Regla cm 
Relación largo-ancho 𝑋𝐻3 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
𝑋𝐻1
𝑋𝐻2
 Cociente 
Largo desde la base hasta 
el punto más ancho del 
limbo 
𝑋𝐻4 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Regla cm 
Forma de la hoja 
(cociente) 
𝑋𝐻5.1 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
𝑋𝐻1
𝑋𝐻4
 Cociente 
Ángulo basal 𝑋𝐻6 
Cuantitativa: 
[0°; 180°] 
Graduador Grados 
Ángulo apical 𝑋𝐻7 
Cuantitativa: 
[0°; 180°] 
Graduador Grados 
Forma de la hoja 
(categoría) 
𝑋𝐻5.2 
Cualitativa: Ovalada, 
Oblonga, Elíptica 
𝑋𝐻5 < 2: 
ovalada 
𝑋𝐻5 = 2: 
oblonga 
𝑋𝐻5 > 2: 
elíptica 
Tipo de forma 
Flor 
Pigmentación del 
pedúnculo  
𝑋𝐹1 
Cualitativa: 
Pigmentado, 
Medianamente 
Pigmentado, No 
pigmentado 
Observación 
Tipo de 
pigmentación 
Pigmentación de sépalos 𝑋𝐹2 
Cualitativa: 
Pigmentado, 
Medianamente 
Observación 
Tipo de 
pigmentación 
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Pigmentado, No 
pigmentado 
Pigmentación de 
filamentos estaminales 
𝑋𝐹3 
Cualitativa: 
Pigmentado, 
Medianamente 
Pigmentado, No 
pigmentado 
Observación 
Tipo de 
pigmentación 
Ancho de un sépalo 𝑋𝐹4 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Largo de una lígula 𝑋𝐹5 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Ancho de una lígula  𝑋𝐹6 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Largo de un sépalo  𝑋𝐹7 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Largo del estilo  𝑋𝐹8 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Largo del ovario  𝑋𝐹9 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Ancho del ovario  𝑋𝐹10 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Largo del pedúnculo  𝑋𝐹11 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Largo de un estaminoide  𝑋𝐹12 
Cuantitativa: Intervalo 
de la recta real 
Papel 
milimetrado 
mm 
Número de óvulos en el 
ovario 
𝑋𝐹13 
Cuantitativa: 
Números Naturales 
Conteo en 
estereoscopio 
Unidad 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
2.6.1  Selección de muestra y técnicas de recolección de datos morfológicos 
 
Los datos de los 26 clones de tipo Criollo fueron medidos durante el año 2014 (PESANTEZ REYES, 
Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características 
de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014) y proporcionados por dicho 
autor, mientras que los datos de los 4 clones testigo fueron tomados por la autora del 5 al 16 de 
marzo de 2018, siguiendo el mismo procedimiento, luego de una capacitación. Las mazorcas, 
hojas y flores de todos los clones, excepto del CCN-51, fueron recolectados en los jardines 
clonales de la Estación Experimental Litoral Sur (EELS). Los materiales del clon CCN-51 se 
recolectaron en una finca cercana. Todo el proceso de medición se llevó a cabo en el laboratorio 
del Programa de Cacao de la EELS. 
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2.6.1.1  Procedimiento de recolección y medición de mazorcas y semillas 
 
1. Preparación de materiales para recolección: fundas plásticas, tijeras para podar, 
rotuladores, etiquetas para árbol. 
2. Visita a jardín clonal: toma de muestra de frutos maduros y sanos (20 unidades por clon) 
de diferentes plantas de un mismo clon, etiquetada de árbol y fruto. 
 
Gráfico 1-2: Visita al jardín clonal para recolección de mazorcas. 
3. Una vez en el laboratorio, etiquetado de cajas Petri para almacenar las semillas. 
4. Preparación de herramientas e instrumentos a utilizar: machete, cuchillo, calibradores 
vernier, franelas, balanza de precisión electrónica, bandejas de plástico y horno para 
secado. 
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5. Medición de mazorcas: Medición de Xm1, Xm2, Xm13, Xm3, Xm4, Xm5 y Xm6. 
Partición de la mazorca, conteo para Xm7, y Xm8. Selección de 5 semillas al azar para 
Xm9, Xm10 y Xm11. 
6. Medición de Xs1, Xs2, Xs3 y Xs4 en cada una de las 5 semillas seleccionadas. 
7. Medición de Xm12 ubicando las semillas en cajas Petri etiquetadas. Fueron secadas 
durante 24 horas en un horno a 60ºC. 
8. La matriz de datos de mazorcas es de tamaño 600 × 13. La matriz de datos de semillas 
es de tamaño 3000 × 3 (más una variable cualitativa). 
 
Gráfico 2-2: Etiquetado de cajas Petri para almacenar semillas por mazorca. 
 
Gráfico 3-2: Medición de diámetro y peso de una mazorca. 
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Gráfico 4-2: Medición de peso de cáscara, espesor en lomo y surco, conteo y peso de semillas. 
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Gráfico 5-2: Medición y observación de color de 5 semillas por mazorca seleccionadas al azar. 
 
 
Gráfico 6-2: Colocación de semillas en el horno para obtener el peso seco.  
 
2.6.1.2 Procedimiento de recolección y medición de hojas 
 
1. Preparación de materiales para recolección de hojas: fundas plásticas, rotuladores, tijeras 
para podar. 
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2. Visita a jardín clonal: toma de muestra de hojas (30 unidades) en buen estado, sin 
insectos, jóvenes, color verde y completas. Se selecciona la segunda o tercera de una 
rama, de diferentes plantas de un mismo clon. 
3. Una vez en laboratorio, se colocan en refrigeración a fin mantenerlas frescas y en buen 
estado. 
4. Preparación de material necesario para medir y determinar formas: pliegos de papel 
periódico, papel de calcar, reglas, graduador, papel bond, lápiz y borrador. 
5. Calcado de cada hoja desde la base hasta el ápice. 
6. Medición de cada hoja calcada: Xh1, Xh2, Xh3, Xh4, Xh5.1, Xh6 y Xh7. 
La matriz de datos de hojas es de tamaño 900 × 7 (más una variable cualitativa). 
 
Gráfico 7-2: Recolección de hojas en el campo. 
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Gráfico 8-2: Calcado de hojas desde la base hasta el ápice en papel periódico. 
 
Gráfico 9-2: Medición de variables de hoja en el papel periódico. 
 
2.6.1.3 Procedimiento de recolección y medición de flores 
 
1. Etiquetado y preparación de cajas Petri para almacenamiento del material. 
2. Visita a jardín clonal: toma de muestras de flores (20 unidades) en buen estado, de ser 
posible de varias plantas de un mismo clon. 
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3. Una vez en el laboratorio colocar muestras en refrigeración o con algodón humedecido 
para retrasar la oxidación. 
4. En cada flor observación de Xf1, Xf2 y Xf3. 
5. Medición de las diferentes partes de la flor (Xf4-Xf12) con papel milimetrado e 
instrumentos de manipulación adecuados (pinzas, lupa, estilete, lámpara). 
6. Conteo de Xf13 mediante estereoscopio. 
 
 
Gráfico 10-2: Medición de variables de flor directamente observables. 
 
Gráfico 11-2: Observación de ovario en estereoscopio para conteo de número de óvulos. 
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Gráfico 12-2: Vista del ovario en el estereoscopio antes y después de pelar un surco para conteo 
de óvulos.  
 
2.7  Variables moleculares 
 
Se utilizaron 20 marcadores moleculares Microsatélites SSR. Éstos fueron seleccionados por los 
técnicos del laboratorio de Biotecnología del INIAP Santa Catalina según lo recomendado 
internacionalmente, y son: 
mTcCIR1, mTcCIR6, mTcCIR7, mTcCIR8, mTcCIR10, mTcCIR11, mTcCIR12, mTcCIR15, 
mTcCIR22, mTcCIR26, mTcCIR29, mTcCIR33, mTcCIR37, mTcCIR40, mTcCIR58, 
mTcCIR60, mTcCIR230, mTcCIR274, mTcCIR290, mTcCIR293 
 
2.7.1  Selección de muestra y técnicas de recolección de datos moleculares 
  
En el Anexo C se muestra el protocolo que se siguió para la toma de muestras foliares en campo. 
Estas muestras fueron trasladadas a la Estación Experimental Santa Catalina del INIAP para la 
extracción del ADN y posterior obtención de los datos de marcadores moleculares. Se realizó el 
genotipaje de 20 marcadores Microsatélites con la tecnología M13 Tailing (MORILLO VELASTEGUI 
y MIÑO CASTRO 2011). Todo se llevó a cabo en el laboratorio del Departamento Nacional de 
Biotecnología del INIAP. 
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Gráfico 13-2: Diferentes fases para la extracción de ADN. 
 
Gráfico 14-2: Obtención de los datos de marcadores moleculares con el equipo LI-COR 4300. 
 
 
Tabla 6-2: Ejemplo de datos de caracterización molecular. 
Primer mTcCIR230 
No.  Código muestra ALELO 1 ALELO 2 
2 C2 254 254 
3 C3 248 248 
4 C4 248 254 
16 C16 236 254 
23 C23 234 234 
26 C26 246 248 
28 EET-111 248 252 
30 CCN-51 234 252 
Fuente: Matriz de datos moleculares. 
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La matriz de datos moleculares6 está formada por 30 filas (clones), y 20 marcadores moleculares 
en las columnas. Cada marcador molecular presenta 2 posibilidades de alelos, cada uno con un 
valor que corresponde a los pares de bases nitrogenadas presentes en el locus. La matriz inicial es 
de orden 30 × 20. A modo de ejemplo en la Tabla 6-2 se extraen de esta matriz los valores 
obtenidos para el marcador molecular mTcCIR230 en los clones C2, C3, C4, C16, C23, C26, 
EET-111 y CCN-51. 
En el caso de este marcador molecular se muestran todos los valores o categorías que se 
presentaron en cada alelo en la Tabla 7-2.  
Tabla 7-2: Valores que aparecieron en cada alelo para el marcador mTcCIR230. 
mTcCIR230 
ALELO 1 ALELO 2 
234 234 
236 248 
246 252 
248 254 
254  
Así el número de bandas diferentes observadas en el locus correspondiente al marcador 
mTcCIR230 es de 6: 234, 236, 246, 248, 252, 254. 
 
2.8  Análisis estadístico 
 
Para el análisis de datos de caracterización morfológica el Instituto Internacional de Recursos 
Fitogenéticos (IPGRI) recomienda varios métodos para obtener conclusiones acerca de la 
variabilidad y la utilidad del germoplasma. Se recomienda el uso de la media aritmética, el rango, 
la desviación estándar y el coeficiente de variación para un análisis exploratorio de datos 
cuantitativos, tablas de frecuencias para datos cualitativos, medidas de similitud como el índice 
de similitud, distancias y coeficientes de correlación, según sea el tipo de dato (INTERNATIONAL 
PLANT GENETIC RESOURCES INSTITUTE (IPGRI) 2003), y técnicas de análisis multivariado de 
ordenación (Análisis de Componentes Principales, Análisis de Coordenadas Principales, Análisis 
Factorial, etc.) o de clasificación (Análisis Cluster, Método de Ward, Árbol de Mínima Distancia, 
etc.) según sea el caso (BRAMARDI, y otros 2005).  
En la caracterización morfológica desarrollada por Pesántez (PESANTEZ REYES, Caracterización 
morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos 
identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014) se desarrollaron los siguientes análisis: 
Estadística descriptiva, Análisis de Componentes Principales, Análisis Cluster que generó un 
                                                     
6 En el Anexo E se adjunta la matriz, así como la foto-documentación de la cual provienen los datos en el 
Anexo D. 
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dendrograma con el Método de Ward mediante coeficiente de similaridad general de Gower, 
prueba Chi Cuadrado para variables cualitativas, y prueba de Duncan para comparación de medias 
en variables cuantitativas, para determinar las variables que más discriminan los clones. 
Para datos de caracterización molecular Bruno y Balzarini (BRUNO y BALZARINI 2010) 
recomiendan calcular índices de similitud para realizar un Análisis de Coordenadas Principales. 
Martínez (1995) citado por Quiroz (QUIROZ VERA 2002) establece que si el propósito es evaluar la 
variabilidad, clasificación, estructura y composición genética de las poblaciones, los métodos 
estadísticos más utilizados son distancias genéticas, índices de similitud , dendrogramas y 
Coordenadas Principales.  
 
Gráfico 15-2: Esquema del pre-proceso de análisis. 𝑘 = 1, 2, … , 𝑚. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Para el tratamiento conjunto de marcadores, como ya se mencionó anteriormente, los autores 
Bramardi et al. (BRAMARDI, y otros 2005) y Bruno y Balzarini (BRAMARDI, y otros 2005), entre otras 
técnicas complementarias (como el test de Mantel), recomiendan el Análisis Procrustes 
Generalizado (APG). El Escalado Multidimensional (u otros tipos de métodos multivariantes 
según los datos que se tengan) se recomienda para producir configuraciones limpias previas a un 
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Análisis Procrustes (GOWER y DIJKSTERHUIS, Procrustes Problems 2004), lo cual, para el caso del 
presente estudio, se ilustra en el Gráfico 15-2, como un pre-proceso de análisis basado en el 
esquema de, y según lo recomendado por, Gower y Dijksterhuis (GOWER y DIJKSTERHUIS, 
Procrustes Problems 2004). 
Se ilustra la representación gráfica del proceso de análisis en el Gráfico 16-2, donde se lo divide 
en las fases de: preparación, pre-proceso, input, proceso (Análisis Procrustes Generalizado), 
output y post proceso.  
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|  
Gráfico 16-2: Representación gráfica del proceso de análisis.7 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
2.8.1  Limpieza de datos 
 
                                                     
7 En este caso para el APG no se considera traslación porque no hace falta, ya que las coordenadas 
principales ya están centradas en el origen. 
Sí 
No 
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El paso inicial en el procesamiento de datos fue revisar que todos los datos estén dentro del campo 
de variación posible para cada variable. Se eliminaron las filas que presentaron datos con valores 
extremos incongruentes, así como con datos faltantes. 
 
2.8.2  Análisis descriptivo univariado 
 
El análisis estadístico descriptivo se realizó para explorar las variables en estudio (Software: R) 
cuyo código se adjunta en la nube 
(https://onedrive.live.com/?authkey=%21AIJE2OcZQnWrOgE&id=CA77A5953C07ED0C%21
140440&cid=CA77A5953C07ED0C). Se realizó un análisis estadístico-descriptivo univariado 
con la totalidad de los datos originales para tener un panorama general de la distribución mediante 
histogramas y diagramas de caja para variables cuantitativas y diagramas de pastel para visualizar 
la proporción de las categorías de variables cualitativas, así como de los indicadores de cada 
variable. Se calcularon valores mínimo y máximo, rango, media, mediana, moda, cuartiles, 
varianza, desviación estándar, coeficiente de variación, coeficiente de asimetría e indicador de 
exceso de kurtosis.  
 
2.8.3 Pruebas no paramétricas. 
 
Se realizaron pruebas no paramétricas para determinar si hay diferencia significativa entre los 
clones dentro de cada variable morfológica utilizando todos los valores observados disponibles 
para cada variable (Software: R). Se aplicaron tests análogos no paramétricos al ANOVA de una 
vía8: el test de Kruskal-Wallis del paquete ‘stats’ y el test de Análisis de Varianza de una vía 
basado en Rango (HETTMANSPERGER y MCKEAN 2011) del paquete ‘Rfit’.  
Las hipótesis planteadas fueron: 
𝐻0: 𝐿𝑎𝑠 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑐𝑙𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖ó𝑛 𝑠𝑜𝑛 𝑖𝑔𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 
𝐻1: 𝐴𝑙 𝑚𝑒𝑛𝑜𝑠 𝑢𝑛𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑐𝑙𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑡𝑖𝑒𝑛𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖𝑛𝑡𝑎 𝑎 𝑙𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑜𝑡𝑟𝑜𝑠 
 
2.8.4 Variables redundantes  
 
Con base en el teorema de la dimensión se determinaron el número de variables linealmente 
independientes, y se retiraron de la matriz las variables que se pueden expresar como combinación 
                                                     
8 Debido a que la mayoría de variables no cumplió con varios supuestos que validan un ANOVA. 
54 
lineal de las demás, para lo cual se observa el número de autovalores nulos de la matriz de 
covarianzas. Hay tantas variables redundantes como autovalores nulos. 
 
 
2.8.5  AMOVA 
 
Se realizó un Análisis de varianza molecular (AMOVA) en el Software GenAlex. Se calculó el 
AMOVA con los siguientes parámetros: 20 loci (marcadores moleculares), 30 muestras (clones), 
3 poblaciones (Criollos, Testigos de origen nacional y Testigos de origen exterior), cada una con 
tamaño de muestra 26, 2 y 2 respectivamente. 
 
2.8.6  Análisis descriptivo multivariado 
 
Se analizaron las matrices de covarianzas y de correlaciones y se calcularon medidas globales de 
variabilidad.  
 
2.8.6.1 Matriz de flores 
 
Para que la unidad de análisis sea cada clon, se estandarizaron de forma univariada cada una de 
las variables cuantitativas de flor, y, debido a que no todas las variables pudieron ser medidas 
sobre todas las flores, se colocó como dato para cada clon el promedio por clon. La matriz de 
datos de flor es de orden 30 × 13. Se calculó la distancia de Mahalanobis entre clones. 
Variables utilizadas: 
Xf1.1: Promedio de ancho de sépalo en 20 flores observadas 
Xf2.1: Promedio de largo de lígula en 15 flores observadas 
Xf3.1: Promedio de ancho de lígula en 15 flores observadas 
Xf4.1: Promedio de largo de sépalo en 10 flores observadas 
Xf5.1: Promedio de largo del estilo en 10 flores observadas 
Xf6.1: Promedio de largo del ovario en 10 flores observadas 
Xf7.1: Promedio de ancho del ovario en 10 flores observadas 
Xf8.1: Promedio de largo del pedúnculo en 10 flores observadas 
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Xf9.1: Promedio de largo del estaminoide en 6 flores observadas 
Xf10.1: Promedio de óvulos observados en el ovario de 5 flores 
 
2.8.7  Análisis de Coordenadas Principales  
 
Las matrices de datos morfológicos observados donde las unidades de análisis fueron mazorcas, 
semillas, hojas y flores, fueron el punto de partida. Se incorporaron las variables cualitativas Color 
de semilla, Pigmentación de pedúnculo floral, Pigmentación de sépalos y Pigmentación de 
filamentos estaminales9, que, por su naturaleza de alguna manera ordinal de intensidad de 
pigmentación, se asignaron valores a cada categoría, de la siguiente forma: 
Xs4: 0.0 – Blanco, 0.5 – Rojo claro, 1.0 – Rojo oscuro 
Xf1, Xf2 y Xf3: 0.0 – No pigmentado, 0.5 – Medianamente pigmentado, 1.0 – Pigmentado  
Se aplicó estandarización univariada a cada matriz morfológica debido a que las intensidades 
totales y varianzas de sus variables fueron muy diferentes. Cada una de las matrices morfológicas 
originales es de diferente orden debido a que la unidad de análisis de cada una (mazorcas, 
semillas, hojas, flores) y su numerosidad es diferente, así como también las variables observadas 
son diferentes para cada una. Como el objeto de interés no son en sí las unidades de análisis 
mencionadas, sino más bien los clones de cacao, lo que se requiere es una matriz que tenga a cada 
clon como unidad de análisis. Para ello se calcularon las distancias entre poblaciones con la 
fórmula basada en la distancia de Mahalanobis para obtener la matriz de distancias, constituyendo 
cada clon una población (Software: se desarrolló un código en R para automatizar el proceso, 
(Apéndice A)). 
Se aplicó Escalado Multidimensional a cada matriz de distancias siguiendo el procedimiento 
detallado en marco teórico (Software: Excel 2016). Se obtuvieron en total 5 configuraciones 
diferentes conformadas por la solución por coordenadas principales obtenida con escalado 
multidimensional métrico y no métrico según el caso. Las 5 configuraciones se denominaron: 
Molecular, Mazorca, Semilla, Hoja y Flor.  
Se adjuntan las matrices de distancia y de similaridad de las que se partió para el Análisis de 
Coordenadas Principales en la nube (link: 
https://onedrive.live.com/?authkey=%21AIJE2OcZQnWrOgE&id=CA77A5953C07ED0C%21
140440&cid=CA77A5953C07ED0C ). 
 
                                                     
9 No se incluyó la variable cualitativa Forma de la hoja, que se categorizó a partir de operaciones entre 
otras variables, debido a que la variable cuantitativa de la que partió, fue redundante.  
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2.8.7.1 Configuración Molecular 
 
Para la matriz de datos moleculares desde un inicio la unidad de análisis fueron los clones de 
cacao. Para el presente estudio tenemos que el cacao es un organismo diploide, es decir, que para 
un individuo dentro de un mismo locus (marcador molecular determinado) hay dos posibilidades 
de alelos, pudiendo éstos ser los mismos (estado homocigoto) o pudiendo ser diferentes (estado 
heterocigoto). Además, tenemos que los marcadores moleculares SSR son codominantes, esto es, 
que permiten distinguir patrones de bandas entre homocigotos y heterocigotos. Siendo así, se 
calculó el índice de similaridad propuesto por Kosman y Leonard para obtener la matriz de 
similaridades (Software: Excel 2016). 
 
2.8.8  Análisis Procrustes Generalizado 
 
Se realizó un APG ingresando las configuraciones de coordenadas principales en el programa 
Infostat 201810. El procedimiento en Infostat se presenta a continuación: 
 
Gráfico 17-2: Análisis Procrustes Generalizado en Infostat 2018. 
Una vez ingresados los datos con los clones en las filas y las coordenadas principales en las 
columnas, se siguen los siguientes pasos mostrados en el Gráfico 17-2. 
En la sección ‘Variables’ se ubican todas las variables a consensuar, en este caso son las 
coordenadas principales, y clic en ‘Aceptar’: 
                                                     
10 Adicionalmente se analizaron en R con el paquete FactoMineR para comparar y corroborar lo obtenido, 
donde los resultados fueron prácticamente iguales (no exactamente iguales debido a la diferencia entre el 
número de iteraciones y el valor umbral establecido), cuyo código se adjunta en el Apéndice B. 
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Gráfico 18-2: Selección de variables a consensuar y criterio de clasificación. 
Se seleccionan todas las variables pertenecientes a la primera configuración y se da clic derecho 
y ‘nuevo’. Se repite el proceso formando un grupo para cada configuración. A continuación se 
seleccionan las opciones deseadas como ‘Guardar’ para almacenar el número de coordenadas 
deseado del consenso resultante, así como la opción de ‘Graficar’ y ‘Escalar’. Finalmente clic en 
‘Aceptar’. 
 
Gráfico 19-2: Determinación de configuraciones (grupos) a consensuar y configuración de 
opciones de resultados. 
Al obtener un consenso con las 5 configuraciones simultáneamente se notó que se estaba dando 
mayor ponderación al aspecto morfológico debido a que de éste se tenían 4 configuraciones, 
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mientras que sólo se tenía 1 configuración molecular, y lo deseado era que lo morfológico y lo 
molecular tengan el mismo peso. Por este motivo se decidió obtener un consenso sólo entre 
configuraciones de caracterización morfológica, y finalmente otro entre éste y la configuración 
molecular. De las configuraciones consenso el programa Infostat entregó componentes 
principales, mismas que fueron el punto de partida para posteriormente obtener dendrogramas 
con agrupamiento jerárquico de Ward para ilustrar las agrupaciones. 
 
2.9  Post-proceso: Análisis de conglomerados 
 
Se obtuvieron dendrogramas por agrupamiento jerárquico de Ward para cada configuración 
individual (coordenadas principales) y para cada configuración consenso (componentes 
principales del consenso) para determinar agrupaciones. Todos con base en la distancia euclídea, 
la cual se consideró más apropiada para “variables” de solución por coordenadas principales y 
solución por componentes principales debido a su naturaleza numérica continua, además de que 
están incorreladas. Se debe recalcar que el análisis de conglomerados se emplea en análisis 
exploratorio de datos, por lo que no es una técnica inferencial, sin embargo, permite determinar 
grupos homogéneos de clones con base en las variables que se midieron (VILLA MOYOTA 2012). 
Se realizó en Infostat 2018, cuyos pasos se presentan a continuación: 
 
Gráfico 20-2: Pasos para realizar análisis de conglomerados en Infostat 2018. 
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Gráfico 21-2: Selección de variables, método, distancia o similaridad, número de conglomerados 
y otras opciones. 
  
60 
CAPÍTULO III  
 
 
3  RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
 
En el Gráfico 1-3 se muestra la relación entre índice de mazorca (mazorcas/kg de cacao seco) y 
el rendimiento (kg/Ha/Año) de cada uno de los clones en estudio, en comparación con varios 
clones testigo (datos obtenidos por Pesántez (PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y de 
rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos identificados en 
la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014)), donde se aprecia cómo los clones testigo, que no son de 
tipo Criollo, presentaron un rendimiento mucho mayor, conformando un grupo que se distingue 
claramente. Se aprecia además cómo los 6 clones de tipo Criollo de mayor rendimiento conforman 
otro grupo, que destaca del resto de Criollos. Por tanto, se consideró de interés el seguir la pista 
de estos clones en los resultados presentados más adelante. 
 
Gráfico 1-3: Clones de tipo Criollo que destacan en rendimiento e índice de mazorca. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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3.1  Análisis descriptivo univariado inicial 
 
Los resultados del análisis descriptivo univariado se muestran en tablas y gráficas en la nube 
(https://onedrive.live.com/?authkey=%21AIJE2OcZQnWrOgE&id=CA77A5953C07ED0C%21
140440&cid=CA77A5953C07ED0C). Se comenta acerca de los valores del coeficiente de 
variación, pues según el IPGRI (INTERNATIONAL PLANT GENETIC RESOURCES INSTITUTE (IPGRI) 
2003), si una variable presenta un coeficiente de variación mayor al 50% es porque tiene muy alta 
variabilidad en la especie, en cambio, si es menor al 20% indica que la especie puede tener poca 
variabilidad en ese carácter. En la Tabla 1-3 se presentan los coeficientes de variación de cada 
variable que fueron obtenidos de forma univariada a partir de la totalidad de datos recolectados, 
y se compara con los coeficientes de variación obtenidos por Pesántez (PESANTEZ REYES, 
Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características 
de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014), que fueron calculados 
considerando únicamente las medias de cada variable para cada uno de los clones en estudio.  
Tabla 1-3: Coeficiente de Variación por variable. 
Variable 
Coeficiente de 
Variación obtenido 
de todos los datos 
Coeficiente de 
Variación obtenido de 
los promedios por clon 
Xm8 50% 26% 
Xm4 39% 23% 
Xm7 38% 26% 
Xm3 38% 22% 
Xm11 35% *19% 
Xf9 28% 19% 
Xm9 27% *17% 
Xm6 27% 21% 
Xm10 27% *18% 
Xm12 25% *16% 
Xf4 23% 14% 
Xf11 22% 14% 
Xh7 22% 11% 
Xh4 21% 13% 
Xm5 20% 16% 
Xs3 19% 10% 
Xh2 19% 17% 
Xf8 19% 13% 
Xf6 19% 13% 
Xh1 18% 12% 
Xm1 16% 16% 
Xf10 15% 7% 
Xf12 15% 10% 
Xs2 14% 8% 
Xf13 13% 12% 
Xh3 13% 9% 
Xf5 13% 8% 
Xm13 13% No disponible 
Xm2 13% 14% 
Xf7 12% 9% 
Xs1 11% 6% 
Xh5.1 10% No disponible 
Xh6 9% 12% 
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*Los datos para calcular este coeficiente de variación no fueron de 5 semillas, sino del peso 
promedio, es decir, con respecto a 1 semilla. 
Codificación de color:  
Escala de color del máximo al mínimo Máximo Mínimo 
A partir de todos los datos 0.50 0.09 
A partir de promedios por clon 0.26 0.06 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
  
 
Gráfico 2-3: Comparación entre los coeficientes de variación por variable (En el anterior estudio 
no se incluyeron Xm13 ni Xh5.1 de forma cuantitativa). 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
La más alta variabilidad corresponde a Xm8 con un valor de 50%, que se considera como una 
variabilidad alta, la cual podría deberse en parte a que el tiempo tardado en pesar las semillas 
desde que se cosecha la mazorca influye en esta variable, pues las semillas pierden humedad con 
el pasar del tiempo, lo cual disminuye su peso (no es posible pesar las semillas de diferentes 
mazorcas simultáneamente). Por otra parte, se debe a que el número de semillas por mazorca sí 
es muy variable, pues el mínimo de semillas encontradas fue 5 y el máximo 68. Le siguen las 
variables Xm4, Xm7, Xm3 y Xm11, con valores entre 35% y 39%. De acuerdo a la codificación 
de color de la Tabla 1-3 se aprecia que de manera general la unidad de análisis más variable es 
la mazorca, mientras que hoja, flor y semilla obtuvieron valores más bajos, es decir, menor 
variabilidad.  
Las variables que presentaron menor variabilidad fueron Xh6, Xh5.1, Xs1, Xf7, Xm2, Xm13, 
Xf5, Xh3, Xf13, y Xs2, con coeficientes de variación por debajo del 15%. 
50%
39% 38% 38%
35%
28%27% 27% 27% 25%
23% 22% 22% 21% 20% 19% 19% 19% 19% 18%
16% 15% 15% 14% 13% 13% 13% 13% 13% 12% 11% 10% 9%
26% 23% 26% 22% 19% 19%17% 21% 18% 16% 14% 14% 11% 13% 16% 10% 17% 13% 13% 12% 16% 7% 10% 8% 12% 9% 8% 0,0014% 9% 6% 0,0012%
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
X
m
8
X
m
4
X
m
7
X
m
3
X
m
1
1
X
f9
X
m
9
X
m
6
X
m
1
0
X
m
1
2
X
f4
X
f1
1
X
h
7
X
h
4
X
m
5
X
s3
X
h
2
X
f8
X
f6
X
h
1
X
m
1
X
f1
0
X
f1
2
X
s2
X
f1
3
X
h
3
X
f5
X
m
1
3
X
m
2
X
f7
X
s1
X
h
5
.1
X
h
6
C
o
ef
ic
ie
n
te
 d
e 
va
ri
ac
ió
n
Variable codificada
Comparación entre los coeficientes de variación obtenidos 
a partir de todos los datos con los obtenidos a partir de los 
promedios por clon
Todos los datos Promedios por clon
Unidad de análisis:  Mazorca Flor Hoja Semilla 
63 
En el Gráfico 3-3 se muestra una comparación entre los coeficientes de variación obtenidos de 
todos los datos y los obtenidos únicamente a partir de los promedios de cada clon, donde se aprecia 
que, al ordenarlos de mayor a menor, si bien la tendencia de orden descendente es similar, los 
primeros en general presentan valores mayores que los segundos, lo cual es un indicio de que 
conviene utilizar todos los datos para reflejar la variabilidad total de forma más realista. 
 
3.2  Pruebas no paramétricas. 
 
Tabla 2-3: Valores-P resultantes de las pruebas de Kruskal-Wallis y ANOVA basado en rango 
para cada variable. 
Variable 
Valor-P 
Kruskal-Wallis 
ANOVA basado 
en rango 
1. Xm1 0.146 0.000 
2. Xm2 0.000 0.000 
3. Xm3 0.198 0.000 
4. Xm4 0.185 0.000 
5. Xm5 0.000 0.000 
6. Xm6 0.000 0.000 
7. Xm7 0.000 0.000 
8. Xm8 0.105 0.000 
9. Xm9 0.036 0.000 
10. Xm10 0.131 0.000 
11. Xm11 0.012 0.000 
12. Xm12 0.000 0.000 
13. Xm13 0.144 0.000 
14. Xs1 0.000 0.000 
15. Xs2 0.000 0.000 
16. Xs3 0.000 0.000 
17. Xh1 0.000 0.000 
18. Xh2 0.027 0.000 
19. Xh3 0.162 0.000 
20. Xh4 0.000 0.000 
21. Xh5.1 0.465 0.000 
22. Xh6 0.000 0.000 
23. Xh7 0.001 0.000 
24. Xf4 0.000 0.000 
25. Xf5 0.000 0.000 
26. Xf6 0.000 0.000 
27. Xf7 0.000 0.000 
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28. Xf8 0.000 0.000 
29. Xf9 0.000 0.000 
30. Xf10 0.000 No disponible 
31. Xf11 0.005 0.000 
32. Xf12 0.000 0.000 
33. Xf13 0.091 0.000 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
 
En la Tabla 2-3 se presentan los valores-p que permiten determinar las variables para las cuales 
se concluyó que existe suficiente evidencia estadística para rechazar la igualdad de todos los 
clones, y concluir que al menos un par de clones difiere significativamente, con una y otra prueba. 
Mientras que Kruskal-Wallis detectó que sólo 25 variables son significativas, el ANOVA basado 
en rangos detectó que todas las variables lo son. Con esto se corrobora que las variables en estudio 
son adecuadas para discriminar los clones de forma univariada. Se adjunta en la nube (link: 
https://onedrive.live.com/?authkey=%21AIJE2OcZQnWrOgE&id=CA77A5953C07ED0C%21
140440&cid=CA77A5953C07ED0C ) las comparaciones entre pares de clones para cada variable 
con el método de Tukey (si el intervalo contiene al cero la diferencia es no significativa, pero si 
no lo contiene, se detectó como significativa). 
 
3.3 Variables redundantes  
 
En la matriz de Mazorcas los autovalores de la matriz de covarianzas son:  
𝜆𝑀1 𝜆𝑀2 𝜆𝑀3 𝜆𝑀4 𝜆𝑀5 𝜆𝑀6 𝜆𝑀7 𝜆𝑀8 𝜆𝑀9 𝜆𝑀10 𝜆𝑀11 𝜆𝑀12 𝜆𝑀13 
92064.43 2337.27 168.9972 75.97 11.25 3.38 2.96 0.40 0.25 0.04 0.03 0.000911 0.00000076 
Se observan 2 autovalores próximos a 0, cuyos autovectores asociados proporcionan los 
coeficientes de las combinaciones lineales. De esta forma se obtuvo que: 
La variable 𝑋𝑚9 se puede expresar como: 𝑋𝑚9 = −𝑊0 + 0.9999562𝑋𝑚10 + 0.9999997𝑋𝑚11 
Lo cual se explica debido a que la forma de calcular la variable 𝑋𝑚11 (Peso de pulpa y testa de 5 
semillas) fue como una diferencia entre las variables 𝑋𝑚9 y 𝑋𝑚10 (Peso de 5 semillas húmedas 
con pulpa y testa y Peso de 5 semillas húmedas sin pulpa y testa, respectivamente).  
La variable 𝑋𝑚13 se puede expresar como: 𝑋𝑚13 = −𝑊0 + 0.111757𝑋𝑚1 − 0.230245𝑋𝑚2 +
0.013142𝑋𝑚5 + 0.0030668𝑋𝑚6 
En la matriz de Semillas ningún autovalor fue aproximadamente nulo en comparación con los 
demás:  
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𝜆𝑆1 𝜆𝑆2 𝜆𝑆3 
0.08829031 0.02856166 0.01713326 
En la matriz de Hojas los autovalores son: 
𝜆𝐻1 𝜆𝐻2 𝜆𝐻3 𝜆𝐻4 𝜆𝐻5 𝜆𝐻6 𝜆𝐻7 
232.7628 146.4393 35.7244 1.3865 1.0008 0.006673 0.002356 
Se observan 2 autovalores próximos a 0 en comparación con los demás autovalores. Con los 
coeficientes de los autovectores asociados se determinó que: 
𝑋ℎ5 = −𝑊0 + 0.048664𝑋ℎ1 + 0.054148𝑋ℎ2 + 0.247876𝑋ℎ3 − 0.140925𝑋ℎ4 
𝑋ℎ3 = −𝑊0 + 0.110179𝑋ℎ1 − 0.249577𝑋ℎ2 − 0.04459𝑋ℎ4 − 0.249744𝑋ℎ5 
Así, además de las filas con valores extremos, las variables 𝑋𝑚9, 𝑋𝑚13, 𝑋ℎ5 y 𝑋ℎ3 se retiraron de 
sus respectivas matrices antes de comenzar con el análisis. Posteriormente se retiró también la 
variable 𝑋𝑚3, pues se descubrió que para varios clones esta variable fue calculada como una 
combinación lineal: 𝑋𝑚3 = 𝑋𝑚4 + 𝑋𝑚8, lo cual dificultaba el cálculo de las distancias de 
Mahalanobis entre poblaciones al evitar que la matriz de covarianzas por clon sea invertible. 
Las nuevas dimensiones de las matrices son: 
Mazorcas: 599 × 10 
Semillas: 2998 × 3 
Hojas: 894 × 5 
 
3.4  AMOVA 
 
Tabla 3-3: Análisis de Varianza Molecular. 
Fuente de variación 
Grados de 
libertad 
Suma de 
cuadrados 
Porcentaje de 
variación 
Entre poblaciones 2 15.285 1.6% 
Entre individuos dentro de 
las poblaciones 27 185.615 3.5% 
Dentro de individuos 30 192.000 94.9% 
Total 59 392.900 100% 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018 
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Gráfico 3-3: Porcentaje de variación a nivel molecular. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Los resultados de la Tabla 3-3, que se muestran en el Gráfico 3-3, indica que el mayor porcentaje 
de variación se atribuye a diferencias propias entre individuos (94.9%), seguido de la variación 
entre las poblaciones (1.6%). La variación entre individuos dentro de poblaciones de 3.5% es 
baja. 
 
3.5  Análisis descriptivo multivariado 
 
3.5.1  Matriz de mazorcas 
 
Tabla 4-3: Matriz de covarianzas de las variables de mazorca. 
 Xm1 Xm2 Xm4 Xm5 Xm6 Xm7 Xm8 Xm10 Xm11 Xm12 
Xm1 8.63 2.03 411.17 0.32 0.09 20.22 113.97 1.71 3.35 1.36 
Xm2 2.03 1.28 190.21 0.18 0.09 5.43 41.66 1.22 1.56 0.83 
Xm4 411.17 190.21 36916.46 32.86 18.43 933.69 6995.47 190.45 256.51 127.63 
Xm5 0.32 0.18 32.86 0.07 0.03 -0.13 2.96 0.24 0.25 0.16 
Xm6 0.09 0.09 18.43 0.03 0.05 -0.22 0.43 0.11 0.08 0.08 
Xm7 20.22 5.43 933.69 -0.13 -0.22 146.13 512.46 -7.00 -0.24 -2.47 
Xm8 113.97 41.66 6995.47 2.96 0.43 512.46 3191.62 37.20 71.25 28.44 
Xm10 1.71 1.22 190.45 0.24 0.11 -7.00 37.20 6.47 4.24 3.58 
Xm11 3.35 1.56 256.51 0.25 0.08 -0.24 71.25 4.24 8.23 2.59 
Xm12 1.36 0.83 127.63 0.16 0.08 -2.47 28.44 3.58 2.59 2.48 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tabla 5-3: Matriz de correlación de las variables de mazorca. 
 Xm1 Xm2 Xm4 Xm5 Xm6 Xm7 Xm8 Xm10 Xm11 Xm12 
Xm1 1.00 0.61 0.73 0.40 0.14 0.57 0.69 0.23 0.40 0.29 
Xm2 0.61 1.00 0.88 0.57 0.38 0.40 0.65 0.43 0.48 0.47 
Xm4 0.73 0.88 1.00 0.63 0.43 0.40 0.64 0.39 0.47 0.42 
Xm5 0.40 0.57 0.63 1.00 0.53 -0.04 0.19 0.35 0.32 0.37 
Xm6 0.14 0.38 0.43 0.53 1.00 -0.08 0.03 0.19 0.13 0.22 
Xm7 0.57 0.40 0.40 -0.04 -0.08 1.00 0.75 -0.23 -0.01 -0.13 
Xm8 0.69 0.65 0.64 0.19 0.03 0.75 1.00 0.26 0.44 0.32 
Xm10 0.23 0.43 0.39 0.35 0.19 -0.23 0.26 1.00 0.58 0.89 
Xm11 0.40 0.48 0.47 0.32 0.13 -0.01 0.44 0.58 1.00 0.57 
Xm12 0.29 0.47 0.42 0.37 0.22 -0.13 0.32 0.89 0.57 1.00 
 
Entre 
poblaciones; 
2%
Entre 
individuos 
dentro de las 
poblaciones; 
3%
Dentro de 
individuos; 
95%
Porcentajes de Varianza Molecular
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Relación lineal Alta Moderada Baja Débil 
Rango (+-) 0.75-1.00 (+-) 0.50-0.75 (+-) 0.25-0.50 (+-) 0.00-0.25 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Varianza generalizada: |𝐒| = 22339054.51 El grado de dispersión en el espacio es grande. 
Varianza total: 𝑡𝑟(𝐒) = 40281.42 
Coeficiente de dependencia: 𝜂2 = 0.99976 
El valor próximo a 1 indica que hay relaciones lineales entre las variables. 
Correlación lineal alta: 
A mayor peso de 5 semillas húmedas sin pulpa y testa, mayor peso de 5 semillas secas (0.89). A 
mayor ancho de mazorca, mayor peso de cáscara (0.88). A mayor número total de semillas, mayor 
peso total de semillas (0.75).  
Correlación lineal moderada: 
A mayor largo de mazorca, mayor peso de cáscara (0.73). A mayor largo de mazorca, mayor peso 
total de semillas (0.69). A mayor ancho de mazorca, mayor peso total de semillas (0.65). A mayor 
peso de cáscara, mayor peso total de semillas (0.64). A mayor peso de cáscara, mayor espesor de 
cáscara en el lomo (0.63). A mayor largo de mazorca, mayor ancho de mazorca (0.61). A mayor 
peso de 5 semillas húmedas sin pulpa y testa, mayor peso de pulpa y testa de 5 semillas (0.58). A 
mayor peso de pulpa y testa de 5 semillas, mayor peso de 5 semillas secas (0.57). A mayor ancho 
de mazorca, mayor espesor de cáscara en el lomo (0.57). A mayor largo de mazorca, mayor 
número total de semillas (0.57). 
Correlaciones lineales negativas (todas débiles):  
A mayor número total de semillas, menor peso de 5 semillas húmedas sin pulpa y testa (-0.23). A 
mayor número total de semillas, menor peso de 5 semillas secas (-0.13). A mayor espesor de 
cáscara en el surco, menor número total de semillas (-0.08). A mayor espesor de cáscara en el 
lomo, menor número total de semillas (-0.04). A mayor número total de semillas, menor peso de 
pulpa y testa de 5 semillas (-0.01). 
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Gráfico 4-3: Gráficos de dispersión para visualizar correlaciones entre pares de variables de 
mazorca. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.5.2 Matriz de semillas 
 
Tabla 6-3: Matriz de covarianzas de variables de semilla. 
 Xs1 Xs2 Xs3 
Xs1 0.07 0.03 0.01 
Xs2 0.03 0.03 0.01 
Xs3 0.01 0.01 0.03 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Varianza generalizada: |𝐒| = 0.000043 El grado de dispersión en el espacio es pequeño. 
Varianza total: 𝑡𝑟(𝐒) = 0.13398 
Matriz de correlación 
Tabla 7-3: Matriz de correlación entre variables de semilla. 
 
 Xs1 Xs2 Xs3 
Xs1 1.00 0.54 0.29 
Xs2 0.54 1.00 0.38 
Xs3 0.29 0.38 1.00 
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Relación lineal Alta Moderada Baja Débil 
Rango (+-) 0.75-1.00 (+-) 0.50-0.75 (+-) 0.25-0.50 (+-) 0.00-0.25 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 5-3: Gráficos de dispersión para visualizar correlaciones entre pares de variables de 
semilla. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 Coeficiente de dependencia: 𝜂2 = 0.3999 
El valor lejano a 1 indica que las variables no tienen relaciones lineales fuertes. 
Correlación lineal moderada: 
A mayor largo de semilla, mayor ancho de semilla (0.54). 
 
3.5.3 Matriz de hojas 
 
Tabla 8-3: Matriz de covarianzas de variables de hoja. 
 Xh1 Xh2 Xh4 Xh6 Xh7 
Xh1 30.8 8.9 15.3 14.0 -19.3 
Xh2 8.9 4.5 4.8 12.8 5.9 
Xh4 15.3 4.8 9.5 5.4 -5.6 
Xh6 14.0 12.8 5.4 185.8 45.7 
Xh7 -19.3 5.9 -5.6 45.7 186.5 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Varianza generalizada: |𝐒| = 1540349.76 El grado de dispersión en el espacio es grande. 
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Varianza total: 𝑡𝑟(𝐒) = 417.1 
Tabla 9-3: Matriz de correlación entre variables de hoja. 
  Xh1 Xh2 Xh4 Xh6 Xh7 
Xh1 1.00 0.75 0.90 0.18 -0.26 
Xh2 0.75 1.00 0.73 0.44 0.20 
Xh4 0.90 0.73 1.00 0.13 -0.13 
Xh6 0.18 0.44 0.13 1.00 0.25 
Xh7 -0.26 0.20 -0.13 0.25 1.00 
 
Relación lineal Alta Moderada Baja Débil 
Rango (+-) 0.75-1.00 (+-) 0.50-0.75 (+-) 0.25-0.50 (+-) 0.00-0.25 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Coeficiente de dependencia: 𝜂2 = 0.9666 
El valor próximo a 1 indica que hay relaciones lineales entre las variables. 
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Gráfico 6-3: Gráficos de dispersión entre pares de variables de hoja. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Correlación lineal alta: 
A mayor largo de hoja, mayor largo desde la base hasta el punto más ancho del limbo (0.90). A 
mayor largo de hoja, mayor ancho de hoja (0.75). 
Correlación lineal moderada: 
A mayor ancho de hoja, mayor largo desde la base hasta el punto más ancho del limbo (0.73).  
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Correlación lineal negativa: 
A mayor largo de hoja, menor ángulo apical (-0.26 – baja). A mayor largo desde la base hasta el 
punto más ancho del limbo, menor ángulo apical (-0.13 – débil). 
 
3.5.4 Matriz de flores 
  
Varianza generalizada: |𝐒| = 0.000011 El grado de dispersión en el espacio es pequeño. 
Varianza total: 𝑡𝑟(𝐒) = 6.25 
Coeficiente de dependencia: 𝜂2 = 0.9928 
El valor próximo a 1 indica que hay relaciones lineales entre las variables. 
Tabla 10-3: Matriz de covarianzas de variables de flor. 
 Xf1.1 Xf2.1 Xf3.1 Xf4.1 Xf5.1 Xf6.1 Xf7.1 Xf8.1 Xf9.1 Xf10.1 
Xf1.1 0.55 0.12 0.27 0.10 0.13 0.30 0.02 0.37 0.42 0.09 
Xf2.1 0.12 0.37 0.07 0.18 -0.05 0.05 -0.06 0.27 -0.05 0.05 
Xf3.1 0.27 0.07 0.43 0.04 0.24 0.25 0.11 0.23 0.57 -0.11 
Xf4.1 0.10 0.18 0.04 0.55 -0.03 0.06 -0.07 0.16 0.23 0.08 
Xf5.1 0.13 -0.05 0.24 -0.03 0.43 0.26 0.08 0.15 0.31 -0.09 
Xf6.1 0.30 0.05 0.25 0.06 0.26 0.43 0.16 0.31 0.46 -0.08 
Xf7.1 0.02 -0.06 0.11 -0.07 0.08 0.16 0.24 0.07 0.28 -0.12 
Xf8.1 0.37 0.27 0.23 0.16 0.15 0.31 0.07 0.61 0.30 0.04 
Xf9.1 0.42 -0.05 0.57 0.23 0.31 0.46 0.28 0.30 2.05 0.02 
Xf10.1 0.09 0.05 -0.11 0.08 -0.09 -0.08 -0.12 0.04 0.02 0.58 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Tabla 11-3: Matriz de correlación entre variables de flor. 
  Xf1.1 Xf2.1 Xf3.1 Xf4.1 Xf5.1 Xf6.1 Xf7.1 Xf8.1 Xf9.1 Xf10.1 
Xf1.1 1.00 0.27 0.55 0.18 0.28 0.62 0.04 0.64 0.39 0.16 
Xf2.1 0.27 1.00 0.18 0.39 -0.13 0.12 -0.19 0.58 -0.06 0.10 
Xf3.1 0.55 0.18 1.00 0.09 0.54 0.58 0.36 0.44 0.60 -0.22 
Xf4.1 0.18 0.39 0.09 1.00 -0.05 0.13 -0.21 0.29 0.22 0.15 
Xf5.1 0.28 -0.13 0.54 -0.05 1.00 0.60 0.24 0.30 0.32 -0.19 
Xf6.1 0.62 0.12 0.58 0.13 0.60 1.00 0.49 0.61 0.48 -0.16 
Xf7.1 0.04 -0.19 0.36 -0.21 0.24 0.49 1.00 0.18 0.40 -0.32 
Xf8.1 0.64 0.58 0.44 0.29 0.30 0.61 0.18 1.00 0.27 0.07 
Xf9.1 0.39 -0.06 0.60 0.22 0.32 0.48 0.40 0.27 1.00 0.02 
Xf10.1 0.16 0.10 -0.22 0.15 -0.19 -0.16 -0.32 0.07 0.02 1.00 
 
Relación lineal Alta Moderada Baja Débil 
Rango (+-) 0.75-1.00 (+-) 0.50-0.75 (+-) 0.25-0.50 (+-) 0.00-0.25 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Correlación lineal moderada: 
A mayor promedio de ancho de sépalo en 20 flores observadas, mayor promedio de largo de 
pedúnculo en 10 flores observadas (0.64). A mayor promedio de ancho de sépalo en 20 flores 
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observadas, mayor promedio de largo del ovario en 10 flores observadas (0.62). A mayor 
promedio de largo del ovario en 10 flores observadas, promedio de largo de pedúnculo en 10 
flores observadas (0.61). A mayor promedio de ancho de lígula en 15 flores observadas, mayor 
promedio de largo del estaminoide en 6 flores observadas (0.60). Promedio de largo del estilo en 
10 flores observadas, mayor promedio de largo del ovario en 10 flores observadas (0.60). A mayor 
promedio de ancho de lígula en 15 flores observadas, mayor promedio de largo del ovario en 10 
flores observadas (0.58). A mayor, promedio de ancho de sépalo en 20 flores observadas, mayor 
promedio de ancho de lígula en 15 flores observadas (0.55). A mayor promedio de ancho de lígula 
en 15 flores observadas, mayor promedio de largo del estilo en 10 flores observadas (0.54). 
Correlación lineal negativa baja: 
A mayor promedio de óvulos observados en el ovario de 5 flores, menor promedio de ancho del 
ovario en 10 flores observadas. 
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Gráfico 7-3: Gráficos de dispersión para visualizar la correlación entre pares de variables. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.6  Análisis de Coordenadas Principales  
 
En los siguientes puntos, se muestran los porcentajes de variabilidad explicados por cada 
coordenada principal para cada una de las configuraciones, así como las gráficas correspondientes 
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a las primeras coordenadas. En los gráficos bidimensionales las etiquetas resaltadas en color 
amarillo corresponden a los testigos, y las etiquetas resaltadas en color verde corresponden a los 
6 clones tipo Criollo que destacan en rendimiento. 
 
3.6.1 Configuración Molecular 
 
Las 3 primeras coordenadas principales explican el 32% de la variabilidad total.  
En el Gráfico 8-3 se aprecia cómo según los marcadores moleculares, casi todos los materiales 
de tipo Criollo se agrupan hacia la izquierda y los clones testigo están hacia la derecha. Los 
clones testigo EET-116 y CCN-51 se diferencian claramente del resto, y el único clon que se 
encuentra distante con el resto de Criollos es C23 que se asemeja más al forastero EET-116 y al 
híbrido CCN-51. 
Tabla 12-3: Variabilidad explicada por las coordenadas principales de la configuración 
molecular. 
Coordenada 
Principal - 
Dimensión q (q=1, 
…, 30) 
Autovalor 
Variabilidad 
geométrica 
explicada por la 
coordenada q 
Fracción de 
variabilidad 
explicada por la 
coordenada q 
Porcentaje de 
variabilidad 
explicada hasta los 
q primeros ejes 
1 1.8825 0.063 0.12 12% 
2 1.6909 0.056 0.11 23% 
3 1.4708 0.049 0.09 32% 
4 1.1806 0.039 0.08 40% 
5 0.9033 0.030 0.06 46% 
6 0.8281 0.028 0.05 51% 
7 0.8103 0.027 0.05 56% 
8 0.7497 0.025 0.05 61% 
9 0.6902 0.023 0.04 65% 
10 0.6116 0.020 0.04 69% 
11 0.5476 0.018 0.04 73% 
12 0.4578 0.015 0.03 76% 
13 0.4323 0.014 0.03 79% 
14 0.3951 0.013 0.03 81% 
15 0.3697 0.012 0.02 83% 
16 0.3327 0.011 0.02 86% 
17 0.3009 0.010 0.02 88% 
18 0.2725 0.009 0.02 89% 
19 0.2484 0.008 0.02 91% 
20 0.2341 0.008 0.02 92% 
21 0.2210 0.007 0.01 94% 
22 0.2063 0.007 0.01 95% 
23 0.1619 0.005 0.01 96% 
24 0.1509 0.005 0.01 97% 
25 0.1341 0.004 0.01 98% 
26 0.1014 0.003 0.01 99% 
27 0.0826 0.003 0.01 99% 
28 0.0801 0.003 0.01 100% 
29 0.0559 0.002 0.00 100% 
30 0.0003 0.000 0.00 100% 
Variabilidad geométrica 0.520 1.00   
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Es notable además que CCN-51 se encuentra entre el forastero EET-116 y el trinitario EET-111, 
ya que es conocido que éstos fueron sus padres. En general los de tipo Criollo se asemejan más a 
los testigos EET-103 (siendo C19 el más similar con similitud 0.65) y EET-111 (siendo C8 y C19 
los más similares con similitud 0.60). Las parejas de clones que presentaron menor similitud son: 
C16 y C23, C18 y EET-116, C21 y C23, con el mínimo coeficiente de similitud: 0.18. Los que 
presentaron mayor coeficiente de similitud fueron C16 y C21 con 0.90, seguidos de C4 y C10 con 
0.88, C12 y C15 con 0.83, y C19 y C25 con 0.75. 
En el Gráfico 9-3 la agrupación es similar al gráfico anterior. En el Gráfico 10-3 los clones de 
mayor similitud permanecen cercanos. 
 
Gráfico 8-3: Coordenadas principales 1 y 2 de similitudes moleculares. Explican el 22.9% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 9-3: Coordenadas principales 1 y 3 de similitudes moleculares. Explican el 21.5% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 10-3: Coordenadas principales 2 y 3 de similitudes moleculares. Explican el 20.2% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 11-3: Visualización en 3D con las 3 primeras Coordenadas Principales de datos 
moleculares, desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
En la visualización en 3D (Gráfico 11-3) se aprecia la distribución en el espacio de los clones 
desde diferentes perspectivas. El porcentaje de variabilidad explicado es del 32%. Se aprecia 
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claramente cómo los de tipo Criollo conforman un grupo distanciado del Forastero EET-116, de 
C23 y de CCN-51. Además, se aprecia que C16, C21 y C9 se apartan un poco del resto. 
Al enfocarse en los 6 materiales tipo Criollo de mayor rendimiento (Gráfico 12-3), se observa 
que C16 se distancia más de los demás, y que, considerando la similaridad, los clones más 
cercanos son C19 y C25 (0.75). Es notable además que los de mayor rendimiento (excepto C16) 
son molecularmente más similares al Nacional EET-103 y al Trinitario EET-111. 
 
Gráfico 12-3: Gráfica en 3D con enfoque en los 6 de tipo Criollo de más alto rendimiento, en 
comparación con los testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.6.2 Configuración de Mazorca 
 
Las 3 primeras coordenadas principales de los datos de mazorca explican el 23% de la variabilidad 
total.  
Según los datos de mazorca se observa en los Gráficos 13-3, 14-3 y 15-3 cómo CCN-51 (que es 
altamente productivo) destaca manteniéndose distante de todos los demás. En el Gráfico 13-3 
destacan también los clones C5 y C6 por una parte, y C4 y C16 por otra, así como EET-111 y C1 
en la parte superior. Los clones de alto rendimiento están cercanos, excepto C16. La mayoría de 
los clones tipo Criollo conforman un grupo diferenciado. 
En el Gráfico 14-3 conforman un grupo separado C7, C18, C22 y EET-116, otro grupo son C16, 
C4 y C14, y en la parte inferior C21 y C6. Los 5 de alto rendimiento permanecen cercanos. 
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Tabla 13-3: Variabilidad explicada por las coordenadas principales de la configuración de 
mazorca. 
Coordenada 
Principal - 
Dimensión q (q=1, 
…, 29) 
Autovalor 
Variabilidad 
geométrica 
explicada por la 
coordenada q 
Fracción de 
variabilidad 
explicada por la 
coordenada q 
Porcentaje de 
variabilidad 
explicada hasta los 
q primeros ejes 
1 228.3 7.6 0.10 10% 
2 166.0 5.5 0.07 18% 
3 123.8 4.1 0.06 23% 
4 106.4 3.5 0.05 28% 
5 99.6 3.3 0.04 32% 
6 96.3 3.2 0.04 37% 
7 87.6 2.9 0.04 40% 
8 81.4 2.7 0.04 44% 
9 79.3 2.6 0.04 48% 
10 74.4 2.5 0.03 51% 
11 72.9 2.4 0.03 54% 
12 72.2 2.4 0.03 57% 
13 71.3 2.4 0.03 61% 
14 70.5 2.3 0.03 64% 
15 69.5 2.3 0.03 67% 
16 68.3 2.3 0.03 70% 
17 67.2 2.2 0.03 73% 
18 64.4 2.1 0.03 76% 
19 63.6 2.1 0.03 79% 
20 62.1 2.1 0.03 81% 
21 60.7 2.0 0.03 84% 
22 59.4 2.0 0.03 87% 
23 57.7 1.9 0.03 89% 
24 54.8 1.8 0.02 92% 
25 53.5 1.8 0.02 94% 
26 50.9 1.7 0.02 96% 
27 42.0 1.4 0.02 98% 
28 40.4 1.3 0.02 100% 
29 0.0 0.0 0.00 100% 
Variabilidad geométrica 74.8 1.00   
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
En el Gráfico 15-3 se separan en un grupo C5 y C6, en otro C19, C4, C1 y EET-111 (Trinitario), 
y en la parte superior C18, C7, CCN-51, EET-116 (Forastero) y C22. Los 6 de alto rendimiento 
permanecen cercanos. 
En 3D (Gráfico 16-3) se aprecia mejor cómo CCN-51 se aleja del resto. Un grupo podría ser C6 
y C5. Otro grupo C1 y EET-111, y otro C4 y C16. 
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Gráfico 13-3: Coordenadas principales 1 y 2 de similitudes de mazorca. Explican el 17.6% de 
la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Siguiendo a los clones de mayor rendimiento (Gráfico 17-3), están más cerca de los testigos EET-
116 y EET-103. Se agrupan C2, C8 y C19, y C25 y C26. En general se mantienen cercanos. Se 
encuentran distantes de EET-111 (Trinitario). 
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Gráfico 14-3: Coordenadas principales 1 y 3 de similitudes de mazorca. Explican el 15.7% de 
la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 15-3: Coordenadas principales 2 y 3 de similitudes moleculares. Explican el 12.9% de 
la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 16-3: Visualización en 3D con las 3 primeras Coordenadas Principales de datos de 
mazorca, desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 17-3: Gráfica en 3D con enfoque en los 6 de tipo Criollo de más alto rendimiento, en 
comparación con los testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.6.3 Configuración de Semilla 
 
Las 3 primeras coordenadas principales explican el 27% de la variabilidad total.  
En el Gráfico 18-3 se observa que en semilla destacan los clones C3, C9 por un lado, y C6 por 
otro. CCN-51 se mantiene dentro del grupo de Criollos, sin destacar en semilla. Los testigos están 
dentro del mismo grupo de criollos, excepto EET-116. Otro grupo es C4, EET-116 y C1. 
En el Gráfico 19-3 y 20-3 destaca también C11. El clon al que los Criollos se parecen menos en 
semilla es el Forastero EET-16. Los clones de alto rendimiento permanecen cercanos. 
En 3D (Gráfico 21-3) destacan C3, C9 por un lado, C6 por otro, EET-116 en la parte superior y 
C11 en la parte inferior. 
De los clones de alto rendimiento (Gráfico 22-3) los más similares en semilla son C8 y C25, C2 
y C26, y C16 y C19. En general se mantienen cercanos. Ninguno se aproxima a EET-116 
(Forastero), y se aproximan más a CCN-51 y a Nacional EET-103. Se distancian un poco de 
Trinitario EET-111. 
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Tabla 14-3: Variabilidad explicada por las coordenadas principales de la configuración de 
semilla. 
Coordenada 
Principal - 
Dimensión q (q=1, 
…, 29) 
Autovalor 
Variabilidad 
geométrica 
explicada por la 
coordenada q 
Fracción de 
variabilidad 
explicada por la 
coordenada q 
Porcentaje de 
variabilidad 
explicada hasta los 
q primeros ejes 
1 46.4 1.5 0.12 12% 
2 41.2 1.4 0.10 22% 
3 21.1 0.7 0.05 27% 
4 17.6 0.6 0.04 32% 
5 16.2 0.5 0.04 36% 
6 13.7 0.5 0.03 39% 
7 12.5 0.4 0.03 43% 
8 12.3 0.4 0.03 46% 
9 12.1 0.4 0.03 49% 
10 11.8 0.4 0.03 52% 
11 11.6 0.4 0.03 55% 
12 11.6 0.4 0.03 57% 
13 11.6 0.4 0.03 60% 
14 11.5 0.4 0.03 63% 
15 11.5 0.4 0.03 66% 
16 11.5 0.4 0.03 69% 
17 11.4 0.4 0.03 72% 
18 11.4 0.4 0.03 75% 
19 11.4 0.4 0.03 78% 
20 11.4 0.4 0.03 80% 
21 11.3 0.4 0.03 83% 
22 11.2 0.4 0.03 86% 
23 11.1 0.4 0.03 89% 
24 10.9 0.4 0.03 92% 
25 10.6 0.4 0.03 94% 
26 10.1 0.3 0.03 97% 
27 9.8 0.3 0.02 99% 
28 2.4 0.1 0.01 100% 
29 0.0 0.0 0.00 100% 
Variabilidad geométrica 13.2  1.00   
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 18-3: Coordenadas principales 1 y 2 de similitudes de semilla. Explican el 22.1% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 19-3: Coordenadas principales 1 y 3 de similitudes de semilla. Explican el 17% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 20-3: Coordenadas principales 2 y 3 de similitudes de semilla. Explican el 15.7% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 21-3: Visualización en 3D con las 3 primeras Coordenadas Principales de datos de 
semilla, desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 22-3: Gráfica en 3D con enfoque en los 6 de tipo Criollo de más alto rendimiento, en 
comparación con los testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.6.4 Configuración de Hoja 
 
Las 3 primeras coordenadas principales explican el 32% de la variabilidad.  
Destacan en el Gráfico 23-3 C4 en el lado izquierdo, y C23, C17 y C5 en el lado derecho. Los 
clones testigo no se mezclan con los de tipo Criollo tanto en éste como en el Gráfico 24-3 y 25-
3, destacando CCN-51, EET-111 y EET-103. 
En 3D (Gráfico 26-3) el que más se aleja es CCN-51, y los demás clones testigo están cercanos 
a éste y no se ubican entre los de tipo Criollo. 
Siguiendo los de alto rendimiento, un grupo separado podría ser C2 y C26. Se encuentran cercanos 
EET-111, EET-103 y C8. 
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Tabla 15-3: Variabilidad explicada por las coordenadas principales de la configuración de hoja. 
Coordenada 
Principal - 
Dimensión q (q=1, 
…, 28) 
Autovalor 
Variabilidad 
geométrica 
explicada por la 
coordenada q 
Fracción de 
variabilidad 
explicada por la 
coordenada q 
Porcentaje de 
variabilidad 
explicada hasta los 
q primeros ejes 
1 69.0504 2.302 0.15 15% 
2 49.0649 1.635 0.11 26% 
3 24.7722 0.826 0.05 32% 
4 20.9268 0.698 0.05 36% 
5 20.2938 0.676 0.05 41% 
6 17.5150 0.584 0.04 45% 
7 14.7632 0.492 0.03 48% 
8 14.1198 0.471 0.03 51% 
9 13.7571 0.459 0.03 54% 
10 13.2965 0.443 0.03 57% 
11 13.1105 0.437 0.03 60% 
12 12.5879 0.420 0.03 63% 
13 12.2555 0.409 0.03 66% 
14 12.0520 0.402 0.03 68% 
15 11.9678 0.399 0.03 71% 
16 11.8872 0.396 0.03 74% 
17 11.6816 0.389 0.03 76% 
18 11.6335 0.388 0.03 79% 
19 11.4571 0.382 0.03 81% 
20 11.3685 0.379 0.03 84% 
21 11.0237 0.367 0.02 86% 
22 10.7836 0.359 0.02 89% 
23 10.5711 0.352 0.02 91% 
24 10.0436 0.335 0.02 93% 
25 9.6316 0.321 0.02 95% 
26 8.8173 0.294 0.02 97% 
27 6.3038 0.210 0.01 99% 
28 5.9320 0.198 0.01 100% 
Variabilidad geométrica 15.022 1.00   
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 23-3: Coordenadas principales 1 y 2 de similitudes de hoja. Explican el 26.2% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
 
Gráfico 24-3: Coordenadas principales 1 y 3 de similitudes de hoja. Explican el 20.8% de la 
variabilidad. 
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Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 25-3: Coordenadas principales 2 y 3 de similitudes de hoja. Explican el 16.4% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
91 
 
Gráfico 26-3: Visualización en 3D con las 3 primeras Coordenadas Principales de datos de 
hoja, desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 27-3: Gráfica en 3D con enfoque en los 6 de tipo Criollo de más alto rendimiento, en 
comparación con los testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.6.5 Configuración de Flor 
 
El porcentaje de variabilidad explicado por las 3 primeras coordenadas es de 23%.  
Tabla 16-3: Variabilidad explicada por las coordenadas principales de la configuración de flor. 
Coordenada 
Principal - 
Dimensión q (q=1, 
…, 30) 
Autovalor 
Variabilidad 
geométrica 
explicada por la 
coordenada q 
Fracción de 
variabilidad 
explicada por la 
coordenada q 
Porcentaje de 
variabilidad 
explicada hasta los 
q primeros ejes 
1 30.0000 1.000 0.08 8% 
2 30.0000 1.000 0.08 15% 
3 30.0000 1.000 0.08 23% 
4 30.0000 1.000 0.08 31% 
5 30.0000 1.000 0.08 38% 
6 30.0000 1.000 0.08 46% 
7 30.0000 1.000 0.08 54% 
8 30.0000 1.000 0.08 62% 
9 30.0000 1.000 0.08 69% 
10 30.0000 1.000 0.08 77% 
11 30.0000 1.000 0.08 85% 
12 30.0000 1.000 0.08 92% 
13 30.0000 1.000 0.08 100% 
Variabilidad geométrica 13.000 1.00   
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Claramente destaca la flor de EET-111, además de C17 en el Gráfico 28-3. En los siguientes 
gráficos destacan además C1, C8, C19 y C4. 
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Gráfico 28-3: Coordenadas principales 1 y 2 de similitudes de flor. Explican el 15.4% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 29-3: Coordenadas principales 1 y 3 de similitudes de flor. Explican el 15.4% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 30-3: Coordenadas principales 2 y 3 de similitudes de flor. Explican el 15.4% de la 
variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
En 3D (Gráfico 31-3) se aprecia que se alejan C17 y EET-111. En la parte superior destacan C1, 
C8, C4 y C19. 
En el enfoque en los de alto rendimiento (Gráfico 32-3), están cercanos todos excepto C8, y se 
asemejan más a EET-103. Ninguno se parece a EET-111. 
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Gráfico 31-3: Visualización en 3D con las 3 primeras Coordenadas Principales de datos de flor, 
desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 32-3: Gráfica en 3D con enfoque en los 6 de tipo Criollo de más alto rendimiento, en 
comparación con los testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.7  Análisis Procrustes Generalizado 
 
3.7.1  Consenso entre configuraciones morfológicas  
 
Las 3 primeras componentes principales del consenso morfológico reflejan el 21% de la 
variabilidad, por lo que en 3 dimensiones la representación no es muy adecuada. 
La variabilidad total en este caso se reparte en consenso + residual. La suma total puede 
descomponerse en por clones o por configuraciones. Cada consenso en cada clon es la 
concordancia entre las 4 caracterizaciones morfológicas: mazorca, semilla, hoja y flor. 
En la Tabla 18-3 se aprecia que C4 tuvo el residual más alto y el porcentaje de consenso más 
bajo (71.6%), es decir que en éste es donde las 4 configuraciones difieren más. En cambio, C1 
tuvo el residual más bajo y el porcentaje de consenso más alto (95.8%), es decir que las 4 
configuraciones tuvieron mayor concordancia en este clon. 
En la Tabla 19-3 se observa que la configuración de flor tuvo el residual más alto y el porcentaje 
de consenso más bajo (53.6%), es decir que difiere más del consenso, en lo cual quizá influyó 
que, debido a las limitaciones, no se pudieron utilizar las flores como unidad de análisis 
directamente, y en su lugar se utilizaron los promedios por clon de cada variable. En cambio, las 
configuraciones de mazorca y semilla obtuvieron un menor residuo y mayor porcentaje de 
consenso (91.2% y 91.1% respectivamente), por lo que éstas no difieren mucho del consenso. 
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Tabla 17-3: Autovalores de los componentes principales del consenso morfológico. 
 
Lambda Valor Proporción Prop. Acumulada 
1 0.07 0.08 0.08 
2 0.06 0.07 0.15 
3 0.05 0.06 0.21 
4 0.05 0.05 0.27 
5 0.04 0.05 0.32 
6 0.04 0.05 0.37 
7 0.04 0.05 0.42 
8 0.04 0.05 0.46 
9 0.04 0.04 0.51 
10 0.04 0.04 0.55 
11 0.04 0.04 0.59 
12 0.04 0.04 0.63 
13 0.03 0.04 0.67 
14 0.03 0.03 0.70 
15 0.02 0.03 0.73 
16 0.02 0.03 0.76 
17 0.02 0.03 0.78 
18 0.02 0.02 0.80 
19 0.02 0.02 0.83 
20 0.02 0.02 0.85 
21 0.02 0.02 0.87 
22 0.02 0.02 0.89 
23 0.02 0.02 0.91 
24 0.02 0.02 0.93 
25 0.02 0.02 0.95 
26 0.02 0.02 0.97 
27 0.01 0.02 0.99 
28 0.01 0.02 1.00 
29 0.00 0.00 1.00 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tanto en la Tabla 18-3 como en la Tabla 19-3, se puede conocer el valor de consenso final, que 
es de 83.7%, esto significa que existe un alto consenso entre los 4 tipos de caracterizaciones 
morfológicas. En los Gráficos 33-3, 34-3 y 35-3 se representan los primeros componentes 
principales de este consenso morfológico. Las etiquetas de los testigos aparecen en color rojo, las 
de los de alto rendimiento en color verde, y las de bajo rendimiento en color amarillo. 
En el Gráfico 33-3 se aprecia que destacan del grupo central CCN-51 en la parte superior, C1 y 
C4 en la parte derecha, C5 y C6 en la parte izquierda, y C9 en la parte inferior. 
En el Gráfico 34-3 destacan C3 y C9 en la parte superior. De igual manera en el Gráfico 35-3. 
En general ninguno de los Criollos de alto rendimiento se aleja del grupo. 
En 3D (Gráfico 36-3) se alejan del grupo central: C3, CCN-51, C5, C6, C9, C4 y C1. 
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Tabla 18-3: Cuadro de Análisis de Varianza. Suma de cuadrados por Clon. 
  Clon     Consenso Residuo Total %Consenso 
C1   0.158 0.008 0.165 95.8% 
C2   0.112 0.018 0.129 86.8% 
C3   0.138 0.028 0.165 83.6% 
C4   0.116 0.046 0.162 71.6% 
C5   0.134 0.014 0.148 90.5% 
C6   0.125 0.032 0.157 79.6% 
C7   0.102 0.025 0.127 80.3% 
C8   0.101 0.019 0.12 84.2% 
C9   0.15 0.009 0.158 94.9% 
C10  0.124 0.015 0.139 89.2% 
C11  0.11 0.029 0.139 79.1% 
C12  0.087 0.023 0.11 79.1% 
C13  0.092 0.02 0.112 82.1% 
C14  0.111 0.015 0.126 88.1% 
C15  0.115 0.014 0.129 89.1% 
C16  0.107 0.022 0.129 82.9% 
C17  0.131 0.014 0.145 90.3% 
C18  0.086 0.023 0.109 78.9% 
C19  0.095 0.02 0.114 83.3% 
C20  0.085 0.025 0.11 77.3% 
C21  0.107 0.023 0.13 82.3% 
C22  0.087 0.024 0.111 78.4% 
C23  0.108 0.032 0.14 77.1% 
C24  0.097 0.023 0.119 81.5% 
C25  0.09 0.026 0.116 77.6% 
C26  0.106 0.018 0.124 85.5% 
CCN51  0.123 0.037 0.159 77.4% 
EET116 0.109 0.026 0.135 80.7% 
EET111 0.133 0.012 0.145 91.7% 
EET103 0.109 0.017 0.126 86.5% 
Total  3.346 0.654 4 83.7% 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tabla 19-3: Cuadro de Análisis de Varianza. Suma de cuadrados por Configuración. 
      Configuración Consenso Residuo Total %Consenso 
Mazorca 1.001 0.097 1.098 91.2% 
Semilla 0.998 0.098 1.096 91.1% 
Hoja 0.949 0.118 1.067 88.9% 
Flor 0.397 0.342 0.74 53.6% 
Total  3.346 0.654 4 83.7% 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 33-3: Componentes principales 1 y 2 del consenso morfológico. Explican el 14.9% de 
la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 34-3: Componentes principales 1 y 3 del consenso morfológico. Explican el 14.6% de 
la variabilidad. 
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Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 35-3: Componentes principales 2 y 3 del consenso morfológico. Explican el 12.9% de 
la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 36-3: Visualización en 3D con los 3 primeros componentes principales del consenso, 
desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
En el seguimiento a los de alto rendimiento (Gráfico 37-3), y en comparación con los de más 
bajo rendimiento, en características morfológicas se observan en general separados de éstos y más 
cercanos a los testigos.  
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Gráfico 37-3: Posición de Criollos de alto rendimiento con respecto a los de bajo rendimiento y 
testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.7.2  Consenso entre configuración molecular y el consenso morfológico 
 
Tabla 20-3: Autovalores de los componentes principales del consenso morfológico-molecular. 
 
Lambda Valor Proporción Prop. Acum 
1 0.08 0.09 0.09 
2 0.07 0.07 0.16 
3 0.06 0.06 0.22 
4 0.06 0.06 0.28 
5 0.05 0.05 0.34 
6 0.05 0.05 0.39 
7 0.05 0.05 0.44 
8 0.04 0.04 0.48 
9 0.04 0.04 0.52 
10 0.04 0.04 0.57 
11 0.04 0.04 0.61 
12 0.03 0.04 0.64 
13 0.03 0.03 0.68 
14 0.03 0.03 0.71 
15 0.03 0.03 0.74 
16 0.03 0.03 0.76 
17 0.03 0.03 0.79 
18 0.02 0.03 0.81 
19 0.02 0.02 0.84 
20 0.02 0.02 0.86 
21 0.02 0.02 0.88 
22 0.02 0.02 0.90 
23 0.02 0.02 0.92 
24 0.02 0.02 0.94 
25 0.02 0.02 0.95 
26 0.01 0.02 0.97 
27 0.01 0.02 0.98 
28 0.01 0.01 1.00 
29 0.01 0.01 1.00 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Las 3 primeras componentes principales explican el 22% de la variabilidad, lo cual no es una 
representación muy adecuada. 
En la Tabla 21-3 se aprecia que C16 tuvo el residual más alto y el porcentaje de consenso más 
bajo (89.2%), es decir que en éste es donde las 2 configuraciones difieren más. Le siguen en 
residual alto C21 (90.1% consenso) y C23 (92.1% consenso), de los que se concluye lo mismo. 
En cambio, EET-103 tuvo el residual más bajo y el porcentaje de consenso más alto (98.3%), es 
decir que las 2 configuraciones tuvieron mayor consenso en este clon. 
Tabla 21-3: Cuadro de Análisis de Varianza. Suma de cuadrados por Clon. 
Clon Consenso Residuo Total %Consenso 
C1   0.088 0.003 0.09 97.2% 
C2   0.064 0.004 0.068 93.8% 
C3   0.074 0.003 0.077 95.9% 
C4   0.058 0.006 0.064 90.4% 
C5   0.064 0.004 0.068 93.9% 
C6   0.06 0.004 0.064 93.2% 
C7   0.055 0.006 0.061 89.6% 
C8   0.06 0.003 0.063 95.9% 
C9   0.078 0.003 0.082 96.2% 
C10  0.059 0.004 0.063 93.7% 
C11  0.063 0.004 0.066 94.7% 
C12  0.053 0.003 0.055 95.4% 
C13  0.054 0.004 0.058 93.4% 
C14  0.061 0.002 0.063 96.9% 
C15  0.056 0.004 0.06 93.8% 
C16  0.059 0.007 0.066 89.2% 
C17  0.073 0.003 0.077 95.7% 
C18  0.05 0.002 0.053 95.6% 
C19  0.046 0.003 0.049 93.7% 
C20  0.05 0.004 0.054 93.2% 
C21  0.062 0.007 0.068 90.1% 
C22  0.052 0.002 0.055 95.6% 
C23  0.079 0.007 0.086 92.1% 
C24  0.054 0.003 0.056 95.2% 
C25  0.054 0.004 0.058 93.1% 
C26  0.072 0.004 0.076 95.1% 
CCN51  0.075 0.004 0.079 95.2% 
EET116 0.08 0.006 0.086 93.3% 
EET111 0.071 0.002 0.073 97.6% 
EET103 0.06 0.001 0.061 98.3% 
Total  1.886 0.114 2 94.3% 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
En la Tabla 22-3 se aprecia que tanto el consenso morfológico como la configuración molecular 
tienen un porcentaje de consenso de 94.3%, que se considera alto, por lo que éstas no difieren 
mucho del consenso. 
Tabla 22-3: Cuadro de Análisis de Varianza. Suma de cuadrados por Configuración. 
Configuración Consenso Residuo Total %Consenso 
Consenso morfológico 0.943 0.057 1 94.3% 
Molecular 0.943 0.057 1 94.3% 
Total  1.886 0.114 2 94.3% 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Tanto en la Tabla 21-3 como en la Tabla 22-3, se puede conocer el valor de consenso final, que 
es de 94.3%, esto significa que existe un alto consenso entre las 2 configuraciones. En los 
Gráficos 38-3, 39-3 y 40-3 se representan las primeras componentes principales. 
En el Gráfico 38-3 los clones C23, EET-116 y CCN-51 se distancian de los demás hacia la 
derecha. Los testigos EET-111 y EET-103 permanecen cercanos y los Criollos de alto 
rendimiento están próximos a estos. Se diría que los de tipo Criollo forman un grupo. En las 
demás gráficas destacan C3, C9, C17 y C2. 
En 3D (Gráfico 41-3) los posibles grupos son: CCN-51, EET-116 y C23; C9, C21, C16, C3 y 
C17; el resto se diría que forma otro grupo.  
Con respecto a los Criollos de alto rendimiento (Gráfico 42-3) C19, C25, C26 y C8 están 
cercanos, C2 un poco más distante, y C16 es el que más se aleja. Se encuentran más próximos a 
los testigos Nacional EET-103 y Trinitario EET-111. 
 
Gráfico 38-3: Componentes principales 1 y 2 del consenso morfológico-molecular. Explican el 
16% de la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 39-3: Componentes principales 1 y 3 del consenso morfológico-molecular. Explican el 
15% de la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
Gráfico 40-3: Componentes principales 2 y 3 del consenso morfológico-molecular. Explican el 
13% de la variabilidad. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 41-3: Visualización en 3D con los 3 primeros componentes principales del consenso 
morfológico-molecular, desde diferentes perspectivas. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 42-3: Gráfica en 3D con enfoque en los 6 de tipo Criollo de más alto rendimiento, en 
comparación con los testigos. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.8  Post-proceso: Análisis de conglomerados 
 
Se presentan los dendrogramas por agrupamiento jerárquico de Ward para cada configuración 
individual y para cada configuración consenso para determinar agrupaciones.  
En el Gráfico 43-3 se aprecian 2 grandes grupos diferenciados: C23, EET-116 y CCN-51 (dos de 
los testigos) en un grupo, y los demás en otro. Con los testigos restantes EET-111 (Trinitario) y 
EET-103 (Nacional) se agruparon C8, C7, C5, C24, C25 y C19. De los Criollos de alto 
rendimiento, C19 y C25 son los más similares. Los demás clones se pueden considerar más 
Criollos, especialmente los conglomerados 9, 6, 2 y 4. 
108 
 
Gráfico 43-3: Dendrograma de la solución por coordenadas principales molecular. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
  
 
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Conglomerado(1) Conglomerado(2) Conglomerado(3) Conglomerado(4)
Conglomerado(5) Conglomera o(6) Conglomerado(7) Conglomerado(8)
Conglomerado(9)
0.00 0.55 1.10 1.65 2.20
CCN51
EEB23
EET116
EEB1
EEB3
EEB9
EEB17
EEB26
EEB11
EEB2
EEB16
EEB21
EEB10
EEB4
EEB14
EEB18
EEB20
EEB22
EEB12
EEB15
EEB13
EEB6
EEB19
EEB25
EEB24
EET103
EEB5
EEB7
EEB8
EET111
Ward - Configuració  Mol cular
Dist cia: (Euclidea)
109 
 
Gráfico 44-3: Dendrograma de la solución por coordenadas principales de mazorca. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 45-3: Dendrograma de la solución por coordenadas principales de semilla. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 46-3: Dendrograma de la solución por coordenadas principales de hoja. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 47-3: Dendrograma de la solución por coordenadas principales de flor. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Gráfico 48-3: Dendrograma de la solución por componentes principales del consenso 
morfológico. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
En el consenso morfológico los 4 clones testigo se diferencian claramente del resto, conformando 
el conglomerado 1. En el conglomerado más cercano, el 9, se encuentran C2, C8, C16, C25 y C19 
(5 de los 6 de más alto rendimiento). 
El conglomerado 1 (Gráfico 49-3), que contiene al Forastero C23, contiene también a CCN-51 y 
C23. El conglomerado 2, que contiene al Trinitario EET-111, contiene también a C26 y C17. El 
conglomerado 8, que contiene al Nacional EET-103, contiene también a C24, C20, C22, C18 y 
C14. Los demás clones se distancian más de los testigos. 
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil Versión Estudiantil
Conglomerado(1) Conglomerado(2) Conglomerado(3) Conglomerado(4)
Conglomerado(5) Conglomera o(6) Conglomerado(7) Conglomerado(8)
Conglomerado(9)
0.00 0.08 0.17 0.25 0.33
CCN51
EET111
EET103
EET116
EEB13
EEB19
EEB22
EEB25
EEB16
EEB8
EEB18
EEB24
EEB20
EEB2
EEB3
EEB9
EEB1
EEB10
EEB14
EEB4
EEB26
EEB11
EEB6
EEB7
EEB17
EEB12
EEB21
EEB23
EEB15
EEB5
Ward - Consenso Morfológico
Dist cia: (Euclidea)
114 
 
Gráfico 49-3: Dendrograma de la solución por componentes principales del consenso final. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.9 Similitudes entre clones 
 
Se presenta en forma de tabla los conglomerados que fueron determinados por los dendrogramas 
bajo cada uno de los enfoques considerados: marcadores moleculares, mazorca, semilla, hoja, 
flor, consenso morfológico y consenso morfológico-molecular. (Se muestran en color rojo los 
testigos y en color verde los de tipo Criollo que destacan en rendimiento). 
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Tabla 23-3: Conglomerados del dendrograma obtenido de la configuración molecular. 
Marcadores moleculares SSR 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
EET-111 
C8 
C7 
C5 
EET-103 
C24 
C25 
C19 
C6 
C13 
C15 
C12 
C22 
C20 
C18 
C14 
C4 
C10 
C21 
C16 
C2 
C11 
C26 
C17 
C9 
C3 
C1 
EET-116 
C23 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tabla 24-3: Conglomerados del dendrograma obtenido de la configuración de mazorca. 
Mazorca 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
EET-116 C22 
C18 
C7 
C16 
C3 
C14 
EET-103 
C25 
C9 
C26 
C23 
C20 
C17 
C12 
C24 
C11 
EET-111 
C19 
C15 
C13 
C8 
C2 
C10 
C4 
C1 
C6 C5 
C21 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tabla 25-3: Conglomerados del dendrograma obtenido de la configuración de semilla. 
Semilla 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
C8 
C24 
C16 
C25 
C14 
C7 
C13 
EET-111 
EET-103 
C22 
C19 
C18 
EET-116 C4 
C10 
C1 
C6 C23 
C11 
C9 
C3 
C26 
C2 
C20 
C17 
C5 
C21 
C15 
C12 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Tabla 26-3: Conglomerados del dendrograma obtenido de la configuración de hoja. 
Hoja 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
C3 
C25 
C22 
C19 
C18 
C13 
C2 
C26 
C14 
C20 
C10 
C4 
C11 
C7 
C9 
C1 
C5 
C17 
C24 
C21 
C16 
C23 
C15 
C12 
EET-116 
C8 
C6 
EET-111 
EET-103 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tabla 27-3: Conglomerados del dendrograma obtenido de la configuración de flor. 
Flor 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
C26 
C24 
C20 
C18 
C7 
C6 
C17 
C3 
C23 
C22 
C25 
C19 
C13 
C15 
C21 
C12 
C11 
C9 C1 C5 
C4 
EET-116 
EET-103 
C14 
EET-111 
C2 
C10 
C16 
C8 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Tabla 28-3: Conglomerados del dendrograma obtenido del consenso morfológico. 
Consenso morfológico 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
C5 
C15 
C23 
C21 
C12 
C17 C7 
C6 
C11 
C26 
C4 
C14 
C10 
C1 C9 C3 C2 
C20 
C24 
C18 
C8 
C16 
C25 
C22 
C19 
C13 
EET-116 
EET-103 
EET-111 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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Tabla 29-3: Conglomerados del dendrograma obtenido del consenso entre configuración 
molecular y consenso morfológico. 
Consenso morfológico - molecular 
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9 
C24 
C20 
C22 
C18 
EET-103 
C14 
C6 
C25 
C19 
C13 
C15 
C12 
C8 
C7 
C5 
C4 
C10 
C21 
C16 
C2 
C11 
EET-111 
C26 
C17 
C9 
C3 
C1 C23 
EET-116 
CCN-51 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
 
3.10 Discusión 
 
En lo que respecta al análisis de datos morfológicos, la metodología empleada en este estudio fue 
diferente a la desarrollada por el autor Pésantez (PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y de 
rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos identificados en 
la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014), motivo por el cual los resultados no coincidieron 100% 
a pesar de haber partido del mismo conjunto de datos morfológicos, como se muestra en el 
Gráfico 50-3, donde se presentan los dos dendrogramas obtenidos con ambos análisis. Se aprecia 
que, al hacer una comparación con respecto al dendrograma 1, sólo para algunos clones se 
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Gráfico 50-3: Derecha: resultado del presente análisis con testigos EET-103, EET-111, 
CCN-51 y EET-116. Izquierda: resultado de Pesántez (2014) con testigos EET-103, EET-111, 
JHVH-10, EET-400, EET-544, EET-558. 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
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coincidió al asignarlos cercanos en un mismo conglomerado, así, los que coinciden y no en un 
mismo conglomerado son:  
 Coinciden: C5, C15, C23, C21, C12, C17 y C6. No coinciden: C7 y C11. 
 Coinciden: C26 y C14. No coinciden: C411, C10 y C1.  
 No coinciden: C9 y C3. 
 Coinciden: C20, C24, C18, C16, C25, C22, C19, C13. No coinciden: C2 y C8. 
 No coinciden: EET-111 y EET-103 (testigos en común).   
Dicho autor conformó una matriz de tamaño 32 × 38 (26 clones tipo Criollo y 6 testigos, con 31 
variables cuantitativas y 7 cualitativas) con más variables que individuos, donde el dato observado 
de cada variable cuantitativa fue el promedio por clon, y donde 7 de las variables fueron 
cualitativas categóricas en las cuales se asignó arbitrariamente un número entre 1 y 3 a cada 
categoría posible, escogiendo a la moda como valor representativo de cada clon, y son: Xh5.1, 
Xf1, Xf2, Xf3, Xs4, y dos variables no consideradas en el presente estudio: Forma de mazorca y 
Forma de semilla. En dicha matriz se desarrolló un Análisis de Componentes Principales, a partir 
de las componentes principales se aplicó análisis de conglomerados con el método de Ward y el 
coeficiente de similaridad de Gower, y con una prueba Chi Cuadrado se determinaron las 
variables cualitativas más discriminantes que contribuyeron a explicar la diversidad. Además, se 
hizo un Análisis de Varianza para determinar si existe diferencia estadística significativa en 
características cuantitativas y se calculó el coeficiente de variación. Finalmente se hizo una 
comparación de medias utilizando la prueba de Duncan para cada variable cuantitativa y se 
determinaron las variables discriminantes, lo cual se hizo al final, una vez determinados los 
grupos en el dendrograma (PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao 
(Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014).  
En el presente trabajo se hizo el análisis aprovechando la totalidad de los datos y no únicamente 
los promedios de cada variable para representar a cada clon, con el objeto de no perder 
información sobre la variabilidad total. Si se considera importante basarse en el coeficiente de 
variación para tener una idea de la variabilidad de la especie, éste puede diferir si se utilizan todos 
los datos, y al hacerlo la información es más real al contar con muchos más datos. Si bien se llegó 
a la misma conclusión sobre las variables que más variabilidad genética determinaron, la 
magnitud de los coeficientes de variación fue diferente. Esto se muestra en la sección 3.1. 
                                                     
11 Se detectó un error: al revisar los datos que fueron empleados para obtener el dendrograma 2, se 
encontró que hubo un error en los datos de mazorca para el clon C4 (EEB-4), pues en los promedios de 
ese clon para las variables de mazorca se encontraron valores que están fuera del campo de variación 
normal para una mazorca (por ejemplo: 31.84 cm como promedio de largo de mazorca), a lo cual se 
atribuye que en el dendrograma 2 se ubique a EEB-4 en un conglomerado aislado de los demás. 
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Para saber qué variables cuantitativas detectan diferencias significativas entre clones y así tener 
una idea de las variables que más pudieron influir de forma univariada en la formación de 
conglomerados del final, se realizaron pruebas de hipótesis en cada una de las 33 variables 
cuantitativas utilizando la totalidad de los datos originales, y debido a que la mayoría de variables 
no cumplieron con varios supuestos del ANOVA, se recurrió a pruebas no paramétricas para 
mayor confianza en la validez de los resultados, al no requerir éstas del cumplimiento de 
supuestos de distribución de probabilidad, además de ser más apropiadas para muestras pequeñas. 
Tabla 30-3: Comparación de resultados de pruebas para detectar diferencia significativa en las 
variables. 
Variables 
Diferencia detectada con los métodos 
ANOVA (Pesántez 2014) 
Kruskal 
Wallis 
ANOVA basado 
en rango 
1. Xm1 NS NS S 
2. Xm2 NS S S 
3. Xm3 S NS S 
4. Xm4 S NS S 
5. Xm5 S S S 
6. Xm6 S S S 
7. Xm7 S S S 
8. Xm8 S NS S 
9. Xm9 S S S 
10. Xm10 S NS S 
11. Xm11 NS S S 
12. Xm12 S S S 
13. Xm13 No disponible NS S 
14. Xs1 S S S 
15. Xs2 S S S 
16. Xs3 S S S 
17. Xh1 NS S S 
18. Xh2 S S S 
19. Xh3 S NS S 
20. Xh4 NS S S 
21. Xh5.1 No disponible NS S 
22. Xh6 NS S S 
23. Xh7 NS S S 
24. Xf4 NS S S 
25. Xf5 NS S S 
26. Xf6 NS S S 
27. Xf7 NS S S 
28. Xf8 S S S 
29. Xf9 NS S S 
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30. Xf10 NS S No disponible 
31. Xf11 NS S S 
32. Xf12 NS S S 
33. Xf13 S S S 
NS = No Significativa 
S = Significativa 
Realizado por: Gabriela J. Obregón O. 2018. 
Se aplicó la prueba de Kruskal Wallis y la prueba de Análisis de Varianza de Una Vía Basada en 
Rango (robusto), las cuales detectaron diferencia significativa. Por su parte, Pezántez (PESANTEZ 
REYES, Caracterización morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando 
características de 6 genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014) determinó 15 
variables discriminantes en las cuales comparó las medias de los grupos que se formaron en el 
análisis de conglomerados final. Se hace una comparación en la Tabla 30-3. 
De forma general se corrobora que todas las variables utilizadas detectan diferencias entre los 
clones, especialmente con el ANOVA basado en Rango. Llama la atención que con las pruebas 
no paramétricas y utilizando todos los datos observados de flores de forma univariada, se 
encuentra que casi todas las variables cuantitativas de flor detectan al menos un par de clones que 
difieren, en contraste con el análisis de Pesántez (PESANTEZ REYES, Caracterización morfológica y de 
rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 genotipos identificados en la zona de 
Yaguachi provincia del Guayas 2014) que únicamente determina 2 variables cuantitativas de flor como 
discriminantes. Puede ser un indicio de que las variables de flor son importantes para discriminar 
clones, pero cuando se utilizan todos los datos. A pesar de esto, por motivos de carecer de una 
matriz con todas las variables observadas sobre todas las flores, en este trabajo tampoco se pudo 
utilizar la totalidad de datos de flores para análisis multivariante, por lo que se utilizaron 
únicamente los promedios por clon.  
Para análisis multivariante morfológico, al ser el clon la unidad de análisis de interés, se encontró 
una forma de analizar no solo los promedios por clon sino la totalidad de los datos observados 
mediante el cálculo de la distancia de Mahalanobis entre pares de poblaciones, lo que permitió 
enfocarse en cada clon como unidad de estudio. Otra diferencia estuvo en que no se analizaron 
todas las variables morfológicas en una misma matriz, sino que se destinó una matriz por cada 
unidad de análisis (mazorca, semilla, hoja y flor), de las que se obtuvo una matriz de distancias 
entre clones para obtener coordenadas principales, así se pudo observar cómo se agrupan los 
clones de acuerdo a cada unidad de análisis por separado. Con APG se obtuvo un consenso 
morfológico entre las coordenadas principales de mazorca, semilla, hoja y flor que fue alto: 
83.7%. La matriz consenso entregada por el programa Infostat fue en forma de componentes 
principales. A esta matriz resultante de este método, a la que se aplicó análisis de conglomerados, 
en los grupos que se determinaron con agrupamiento jerárquico de Ward empleando la distancia 
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euclídea (al considerar que es más apropiada luego de las transformaciones a las que se sometieron 
los datos), los clones testigo (no Criollos) y que tienen alto rendimiento, se diferenciaron 
notablemente de los clones de tipo Criollo, y de forma general se ubicaron más cercanos a los de 
tipo Criollo de más alto rendimiento y más lejanos a los de menor rendimiento, lo cual tiene 
sentido y fue validado por el director del Programa de Cacao (se adjunta el audio en la nube (link: 
https://onedrive.live.com/?authkey=%21AIJE2OcZQnWrOgE&id=CA77A5953C07ED0C%21
140440&cid=CA77A5953C07ED0C )). De esto se podría deducir que en este análisis las 
características morfológicas (especialmente las de mazorca, semilla y hojas que contaron con un 
gran número de datos) pareciera que fueron más apropiadas para formar conglomerados por 
rendimiento, al estar directamente asociadas a éste, antes que separar los clones por grupo 
genético, lo cual sí lo hace de forma determinante el análisis molecular. 
En este estudio se aportó con información complementaria al aspecto morfológico: datos 
proporcionados por 20 marcadores moleculares SSR, lo que permitió agrupar los clones con 
respecto a su ADN y grupo genético, y finalmente llegar a un consenso final entre el aspecto 
morfológico y molecular para obtener una clasificación más completa y eficaz en la cual los 
fitomejoradores puedan basarse para tomar decisiones acerca de los cruces a realizar, o para 
corroborar las decisiones ya tomadas.  
Con esto, finalmente se realizó un consenso entre el aspecto morfológico y molecular, el cual fue 
de 94.3%. Un estudio donde se analizaron características moleculares (con SSR) y morfológicas 
en cacao nacional de Bolivia con APG fue el de (JULY MARTINEZ 2007) donde se obtuvo un 
consenso de 70.8%, el cual fue más bajo que el del presente trabajo, quizá debido a una mayor 
diversidad del material de estudio, pero aun así se considera alto.  
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CONCLUSIONES 
 
 La unidad de análisis más variable fue la mazorca, con coeficientes de variación entre 13% y 
50%. 
 A nivel molecular los clones de tipo Criollo se asemejaron entre ellos, y en general se 
asemejaron más a los testigos Nacional y Trinitario. Se distanciaron del clon Forastero, de su 
descendiente directo CCN-51, así como del único clon de tipo Criollo que se apartó: C23. 
Con respecto a los testigos, estuvieron en un mismo conglomerado EET-111 - C8 - C7 - C5, 
y EET-103 - C24 - C25 - C19. 
 En el consenso morfológico obtenido, las variables de las unidades de análisis morfológicas 
que contaron con una gran cantidad de datos, como mazorca, semilla y hoja, parecen haber 
agrupado los clones más en función de su rendimiento que de su grupo genético, lo cual se 
refleja, por ejemplo, en que EET-103 (Nacional) o EET-111 (Trinitario) se asignó a un mismo 
conglomerado con los demás testigos, cuando cada uno representa a un diferente grupo 
genético, pero tienen en común la característica de tener un alto rendimiento. 
 Para CCN-51, que es ampliamente cultivado por su alta productividad, fue notorio su 
distanciamiento en cuanto a variables de mazorca, destacando también en variables de hoja. 
No fue así para variables de semilla ni de flor. Además, molecularmente en las coordenadas 
principales se ubicó entre sus padres EET-111 y EET-116. 
 En el consenso morfológico se distanciaron del grupo central los clones C6, C5, C9, C3, C4, 
C1 y CCN-51. En conglomerados, los testigos se diferenciaron claramente de los 26 de tipo 
Criollo, que conformaron un grupo aparte. Los resultados obtenidos con Agrupamiento 
jerárquico de Ward a partir del consenso del Análisis Procrustes Generalizado no fueron 
completamente similares a los obtenidos por Pesántez (PESANTEZ REYES, Caracterización 
morfológica y de rendimiento de 26 clones de cacao (Theobroma cacao L.) considerando características de 6 
genotipos identificados en la zona de Yaguachi provincia del Guayas 2014) con agrupamiento jerárquico 
de Ward y coeficiente de similitud de Gower, pues el tratamiento que se dio a los datos fue 
diferente: en este trabajo se emplearon todos los datos recolectados y no únicamente los 
promedios por clon (excepto para flores), se empleó la distancia de Mahalanobis entre 
poblaciones para considerar las correlaciones lineales entre las variables, y para el 
agrupamiento final se partió de un consenso (morfológico) entre mazorca, semilla, hoja y flor. 
 En el consenso morfológico-molecular:  
o Permanecieron separados en un grupo el clon Forastero EET-116 - CCN-51 - 
C23 (lo que se atribuye al peso que tuvo la caracterización molecular que los 
distanciaba notoriamente).  
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o Los más cercanos al testigo Trinitario EET-111 fueron C26 y C17.  
o Los más cercanos al testigo Nacional EET-103 fueron: C14, C18, C22, C20 y 
C24. 
o Formaron grupos pequeños C16 - C21, y C4 - C10, lo que también se podría 
atribuir al peso que tuvo la alta similitud de éstos en la caracterización molecular. 
 Tanto en la configuración molecular, como en la de semilla, en el consenso morfológico, y 
en el consenso morfológico molecular, los clones C3 y C9 conformaron un conglomerado, lo 
cual llama la atención al comprobar en el campo que en dichos materiales hay presencia de 
semillas blancas. 
 La agrupación morfológica no fue igual a la agrupación molecular. En el consenso final se 
obtuvo una agrupación más efectiva de los clones al separarlos según marcadores moleculares 
y morfológicos simultáneamente. El porcentaje de consenso morfológico-molecular fue alto: 
94.3%. 
 Respecto al seguimiento a los 6 tipo Criollo de mayor rendimiento, en la caracterización 
molecular los más similares fueron C19 y C25. En el consenso morfológico se ubicaron en 
un mismo conglomerado C2 - C8 - C16 - C19 - C25, y C26 se ubicó en otro. Mientras que en 
el consenso morfológico-molecular C26 estuvo en un mismo grupo con EET-111; C19 y C25 
pertenecieron a otro conglomerado; y C8, C16 y C2 se ubicaron cada uno en un conglomerado 
diferente. Ninguno de ellos se agrupó con el Nacional EET-103. 
 Las pruebas no paramétricas confirmaron que las variables morfológicas aquí consideradas 
son apropiadas para diferenciar entre los clones. 
 Se considera que la técnica de Análisis Procrustes Generalizado aplicada para tratar 
configuraciones de diferente naturaleza (morfológica y molecular) fue apropiada para este 
caso y dio buenos resultados, pues los porcentajes de consenso fueron altos, y a partir de sus 
resultados se pudo agrupar de forma más efectiva los clones de cacao con respecto a las 
características estudiadas. Esto se ve reflejado en el hecho de que se evidenció una separación 
en cuanto a grupos genéticos, considerando simultáneamente el aspecto morfológico, pues 
ambos tipos de información son de interés e importancia agronómica. 
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RECOMENDACIONES 
 
 Los 6 clones de mayor rendimiento, en general son semejantes, no se alejan mucho entre 
ellos tanto en las caracterizaciones individuales como en los consensos (el que más se 
distancia es C16, que tiene buenas características organolépticas), por lo que se 
recomienda decidir cuál de ellos utilizar para el mejoramiento genético, considerando 
otros aspectos que mejor convengan según el criterio del fitomejorador, como resistencia 
a enfermedades o características de calidad, para generar nuevas plantas mejoradas, 
resistentes y con características de fino y de aroma. 
 Para futuros estudios similares de caracterización morfológica y molecular, se 
recomienda analizar la totalidad de los datos disponibles de variables morfológicas para 
reflejar de mejor manera la variabilidad total y aprovechar toda la información, en donde 
se puede emplear la distancia de Mahalanobis entre poblaciones para finalmente enlazar 
las poblaciones o clones con respecto a sus variables morfológicas y moleculares. 
 Investigar sobre el índice de similitud más adecuado según la naturaleza de las variables 
moleculares y de la especie en estudio, para que los resultados tengan sentido para fines 
genéticos. En este caso se consideró apropiado el recomendado por Kosman y Leonard. 
 Para estudiar características morfológicas de flores, se recomienda medir todas las 
variables sobre una misma flor para obtener una matriz de 𝑝 variables medidas sobre 𝑛 
flores y poder realizar análisis multivariante con mayor información para cada clon. 
Además, procurar que, sea cual sea la matriz, se cumpla que 𝑛 ≥ 10𝑝 o que 𝑛 ≥ 20𝑝, de 
ser posible, para que sea más apropiado analizar con técnicas multivariantes. 
 Al caracterizar mazorcas, tratar de hacerlo en lo posible al mismo tiempo de haber sido 
cosechadas para evitar introducir errores relacionados a la pérdida de humedad, que afecta 
a algunas variables. 
 Aplicar Análisis Procrustes Generalizado no solo para caracterizar otros cultivos con 
conjuntos de variables de diferente naturaleza, en este caso morfológicas y moleculares 
medidas sobre un conjunto de plantas, sino también en cualquier situación en la que se 
disponga de 2 o más conjuntos de variables de diferente tipo, medidas sobre el mismo 
conjunto de individuos, ya que esta técnica permite consensuar las diferencias entre los 
tipos de variables y determinar una mejor clasificación al considerar varios aspectos 
simultáneamente, o bien ver qué tan alto es el consenso que puede haber entre los tipos 
de variables así como entre los individuos. Algunos de los campos de aplicación donde 
se la aplica usualmente son: análisis de perfil sensorial, geometría morfométrica, análisis 
de forma y análisis de imágenes. 
 También se puede hacer este análisis con el paquete FactoMineR, que, en caso de 
necesitarlos, entrega más resultados para APG que Infostat al proporcionar no sólo las 
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tablas de PANOVA por configuración y por  individuo, sino también coeficientes e 
índices de similaridad entre configuraciones parciales, las configuraciones parciales antes 
y después de aplicar la transformación Procrustes, correlaciones entre configuraciones 
parciales iniciales y dimensiones de consenso, y PANOVA por dimensión, y es más 
flexible porque permite establecer un número deseado de iteraciones, así como de límite 
de tolerancia para las mismas. A pesar de esto último, los resultados en común fueron 
prácticamente los mismos que los entregados por Infostat en cuanto a porcentaje de 
consenso. 
 Hacer un estudio a futuro que permita determinar con qué grado de confiabilidad se 
pueden generalizar los resultados del análisis de conglomerados, lo cual quedó como 
interrogante. 
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